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基于改进灰狼优化算法的服务功能链映射算法 

张岳，张俊楠，吴晓春，洪晨，周静静 

（浙江工商大学信息与电子工程学院（萨塞克斯人工智能学院），浙江 杭州 310018） 

摘  要：随着工业互联网、车联网、元宇宙等新型互联网应用的兴起，网络的低时延、可靠性、安全性、

确定性等方面的需求正面临严峻挑战。采用网络功能虚拟化技术在虚拟网络部署过程中，存在服务功能链

映射效率低与部署资源开销大等问题，联合考虑节点激活成本、实例化开销，以最小化平均部署网络成本

为优化目标建立了整数线性规划模型，提出基于改进灰狼优化算法的服务功能链映射（improved grey wolf 

optimization based service function chain mapping，IMGWO-SFCM）算法。该算法在标准灰狼优化算法基础

上添加了基于无环 K 最短路径（K shortest path，KSP）问题算法的映射方案搜索、映射方案编码以及基于

反向学习与非线性收敛改进三大策略，较好地平衡了其全局搜索及局部搜索能力，实现服务功能链映射方

案的快速确定。仿真结果显示，该算法在保证更高的服务功能链请求接受率下，相较于对比算法降低了 

11.86%的平均部署网络成本。 
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Abstract: With the rise of new Internet applications such as the industrial Internet, the Internet of vehicles, and the 

metaverse, the network’s requirements for low latency, reliability, security, and certainty are facing severe challenges. 

In the process of virtual network deployment, when using network function virtualization technology, there were 

problems such as low service function chain mapping efficiency and high deployment resource overhead. The node 

activation cost and instantiation cost was jointly considered, an integer linear programming model with the optimiza-

tion goal of minimizing the average deployment network cost was established, and an improved grey wolf optimiza-
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tion service function chain mapping (IMGWO-SFCM) algorithm was proposed. Three strategies: mapping scheme 

search based on acyclic KSP algorithm, mapping scheme coding and improvement based on reverse learning and 

nonlinear convergence were added to the standard grey wolf optimization algorithm to form this algorithm. The glob-

al search and local search capabilities were well balanced and the service function chain mapping scheme was quickly 

determined by IMGWO-SFCM. Compared with the comparison algorithm, IMGWO-SFCM reduces the average de-

ployment network cost by 11.86% while ensuring a higher service function chain request acceptance rate. 

Key words: network function virtualization, service function chain, resource optimization 

 

0  引言 

在传统运营商网络中，来自用户的海量服务

需要大量专用的硬件设备部署实现。随着工业互

联网、车联网[1]、元宇宙等新型互联网应用的兴

起，人们对网络的需求呈指数级增长，各式各样

的服务请求日新月异。为了应对大量复杂的服务

请求，服务提供商通常需要对一些已经部署的设

备进行更新，传统网络功能与专用物理设备的高

耦合，给服务提供商带来了较高的硬件成本、人

工成本及维护成本。 

网络功能虚拟化（network function virtual-

ization，NFV）技术有效解决了上述问题。通过传

统的网络功能解耦于传统专用物理设备，并以软

件的形式部署在通用设备之上，显著减少了网络

服务提供商的运营成本及资本支出。在 NFV 架构

下，服务功能链（service function chain，SFC）由

若干有序的虚拟网络功能（virtual network func-

tion，VNF）组成，为用户的网络服务功能链请求

（service function chain request，SFCR）提供服务，

通过编排形成的 SFC 按照方案映射后即可部署。

优秀的部署方案可以有效地降低平均部署网络成

本，提高资源利用率，为网络服务提供商更丰厚

的利益。 

NFV 是使能网络重构的关键技术之一。通过 

NFV 管控系统按需编排虚实网络资源,优化部署

和迁移虚拟 SFC 可以实现网络切片和灵活部署,

满足端到端的业务体验和高效的网络运营需求。

近年虽然出现了大量关于虚拟服务功能链映射部

署问题的研究，但大部分只专注于解决其中一个

问题且存在一些弊端。比如文献[2-5]都是使用整

数线性规划的方法建模求解 SFC 映射问题，分

别实现了降低端到端时延、减少物理服务器数量

和最小化带宽使用率的优化目标，基本思路都是

求解装箱问题，但由于其资源配额是静态的，不

能反映 VNF 弹性特性，所以求解 SFC 映射时存

在一定局限性。文献[6-7]提出的算法分别在映射

和部署过程中做到带宽资源最小化，但都由于在

SFC 构建时对底层网络的考虑不足分别造成了部

署开销和节点资源的更大损耗。文献[8]提出一种

资源感知的服务功能链协同构建和映射算法，考

虑了底层网络状态，但对映射顺序的忽视，增加

了时延开销。文献[9-11]提到了基于贪心策略的启

发式算法的映射部署方法，虽说启发式算法求解

速度很快，但是会出现易陷入局部最优的问题。

文献[12]提出对资源需求较少的 SFC 优先映射的

方法，做到了减少资源开销，但是同样出现了易

陷入局部最优的问题。由此分析，目前映射部署

方法主要存在两方面问题：一方面单一的构建方

案造成资源开销较高，另一方面启发式的方式易

陷入局部最优，因此需要在保障资源优化和时延

保障的同时，重视陷入局部最优问题，做到快速

进行 SFC 的映射与部署。 

针对上述考虑，本文提出一种基于改进灰狼优

化（improved grey wolf optimization，IMGWO）算

法的服务功能链映射方法。相关研究已证明，SFC 

的映射及部署问题是 NP 难（NP-hard）[13-15]问题。

在算法设计中，本文首先考虑部署过程的资源优
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化和时延保障，针对计算资源和带宽资源建立

相关的资源约束，构建虚拟网络功能实例化部

署所需的总网络成本模型，并将优化目标公式

化为一个优化函数。选择利用元启发式的相关

群智能算法并改进使其匹配 SFC 映射优化问题

就是在多项式时间内找到该问题的较优解。灰

狼优化（grey wolf optimization，GWO）算法是

Mirjalili 等[16]于 2014 年提出的一种元启发式的

全局搜索算法。迄今为止，灰狼优化算法已被

广泛应用且在不断的改进当中，主要应用在约

束函数优化、流水车间调度问题、多级阈值图

像分割、高维优化问题、路径优化等领域。相

对其他进化算法，标准灰狼优化算法能更好地

提高优化效率，并控制搜索方向，具有较强的

全局搜索能力。但是由于标准灰狼优化算法确

实无法直接应用于离散问题（即不能直接应用

于 SFC 映射问题中）并发挥出其优势，且存在

收敛速度较慢及易陷入局部最优解的情况。首

先为了实现改进灰狼优化算法在 SFC 映射问题

中的适用，添加了基于无环  K 最短路径（K 

shortest path，KSP）问题算法的映射方案搜索、

映射方案编码策略，其次针对收敛速度和局部

最优问题分别添加了基于反向学习与非线性收

敛改进的策略。通过添加三大策略改进后的算

法得到的映射方案既可以做到平均部署网络成

本低于同类型的算法，同时加强了前期全局寻

优能力和后期局部寻优能力，提高了物理拓扑

的服务功能链请求接受率。 

1  相关研究现状 

1.1  服务功能链映射研究现状 

目前服务功能链的优化映射及部署问题通常

被建模成为整数线性规划模型或混合整数线性规

划模型，现有的工作根据求解所采用的优化算法

类型可以划分为求解器、启发式算法、元启发式

算法及强化学习算法四大类。优化算法特点总结

见表 1。 

常见的求解器有  CPLEX[17] 、 CVX[18] 及

Gurobi[19]。文献[4,20]将服务功能链的优化映射问

题建模成为整数线性规划模型后，利用 CPLEX 

求解器进行了问题的求解。文献[21]利用 Convex

（CVX）求解器求解了所建立的整数线性规划模

型。文献[22]则利用 Gurobi 求解了根据最小化服

务功能链端到端时延原则而建立的混合整数线性

规划模型。此类利用求解器的方法均表现出小规

模网络拓扑求解速度快、大规模时速度就会变慢

的特点，无法满足用户在大规模网络拓扑中快速

获得映射方案的需求。 

近年来，强化学习算法凭借其解决决策问题

的先天优势逐渐在各个领域中得到了应用[23]。文

献[24]提出基于双重深度 Q 网络的 VNF 部署算

法，根据基于阈值的策略部署和释放 VNF 实例。

仿真显示，该算法在负载均衡及吞吐量方面均拥

有较好的性能。强化学习算法针对优化目标的通

用性主要由设置不同的反馈算法实现，这对算法

设计者的要求颇高。 

表 1  优化算法特点总结 

优化算法类型 特点 

求解器 小规模的网络拓扑时求解速度快，较为复杂的网络模型时求解速度较慢 

强化学习 针对优化目标的通用性主要由设置不同的反馈算法来实现，对算法设计者要求高 

启发式算法 求解速度较快，但无法保障得到的是全局最优解，且单种启发式算法适用场景和目标有限制 

元启发式算法 启发式算法的改进，问题在于面对大规模的物理拓扑时易陷入局部最优解 
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面对大规模网络拓扑中快速求解服务功能链

的优化映射及部署问题，各类启发式算法相继被提

出。文献[25]评估最适合当前服务功能链请求的节

点及链路资源利用率，并设计了启发式部署算法，

以最大化服务功能链请求接受率。文献[26]提出了

基于特征分解的启发式算法，通过对服务功能链请

求及物理拓扑进行特征分解，将 VNF 部署后的链

路集成到邻接矩阵中，并在物理拓扑中找到最接近

的映射图，确定最终的服务功能链映射方案，实现

请求接受率的提高及资源开销的优化。启发式算法

虽说表现出求解速度快的特点，但无法保障所得的

解为全局最优解，且单种启发式算法仅适用于特定

的问题场景及相关优化目标。 

元启发式算法结合了随机算法与局部搜索的

策略[27]，对启发式算法进行了改进。例如，文献[28]

使用了禁忌搜索算法，随机生成一个初始解，随

后将与其邻居解进行比较，若表现得更优，则更

新最优解并通过不断迭代得到最终的映射方案，

实现服务功能链部署开销的最小化。文献[29]利用

基于改进麻雀搜索算法的服务功能链优化映射算

法进行求解，针对同一时刻到来的多个请求，进

行映射权重的排序，优先映射权重高的请求。仿

真结果显示，该算法降低了部署开销。但元启发

式算法的弊端是面对大规模的物理拓扑时易陷入

局部最优解。而本文提出的改进灰狼优化算法的

服务功能链映射方法可以通过非线性收敛策略加

强算法的前期全局寻优及后期局部寻优能力。 

1.2  灰狼优化算法 

灰狼优化算法是通过模拟自然界灰狼等级制

度和狼群搜索猎物的过程，即利用灰狼种群内部

等级制度，实现对目标猎物的攻击，是一种模仿

灰狼的社会等级制度和猎食行为的新型群智能优

化算法。该算法完成随机种群初始化后按照等级

关系划将灰狼分为 4 组，前 3 组α 狼、β 狼、δ 狼

为精英狼，α 狼作为领导者负责捕猎、食物分配

等事务决策， β 狼协助α 狼进行决策，当α 狼出

现空缺时接替其位置。δ 狼听从α 狼及 β 狼的指

令，α 狼和 β 狼可能被降级成为δ 狼。最底层的ω

狼负责平衡种群内部的关系。3 组精英狼是适应度

最好的（当前最优解），并且指导着第 4 组的狼向

目标搜索。在优化过程中，狼群不断包围猎物并

更新自己的位置，式（1）为灰狼与猎物的距离，

式（2）是灰狼个体的位置更新计算式。 

 p| ( ) ( ) |t t= · -C C X X  （1） 

 p( 1) ( )t t+ = - ·X X A D  （2） 

其中， D是灰狼与猎物的距离， t 表示当前的迭

代次数，Xp 与 X 分别表示猎物和灰狼的位置向

量， A与C 是系数向量，求解如下： 

 12= · -A a r a  （3） 

 22=C r  （4） 

其中， 1r和 2r 是 [0,1]的随机数， a是平衡 GWO

算法搜索能力的关键参数，其构成如式（5）所

示，在算法迭代的时候由 2 到 0 线性变化，其

决定的 A直接影响了灰狼个体是否对于猎物发

动攻击。 

 max( ) 2(1 )/t t t= -a   （5） 

其中， maxt 表示最大迭代次数，由此可知 a的值会

随着迭代次数的增加而逐渐减少，而 a的减少会

导致 | |A 减小的概率变大。| |A 的大小与灰狼攻击

或寻找猎物的关系为，当 | | 1≤A 时，灰狼准备对

猎物发起攻击，表示算法正在局部挖掘，有利于

算法在局部极值的搜索；当 | | 1＞A 时，灰狼转向

搜索其他猎物，这种发散行为对应全局搜索，有

利于防止算法陷入局部最优。 

灰狼能够识别猎物的位置并包围它们，当灰

狼识别得到猎物的位置后，α 狼带领 β 狼及δ 狼

指导狼群包围猎物。在使用灰狼优化算法时，由

于对最优方案也就是猎物的位置并不了解，需要

假设 3 组狼了解猎物的潜在位置。该算法保留迄

今为止取得的 3 个最优解，并根据这三者的位置
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判断猎物所处的位置。 

灰狼判断得到猎物的位置后，头狼α 狼带领

β 狼及δ 狼指导狼群对猎物进行包围，因为α 、

β 、δ 最靠近猎物位置，所以利用这 3 匹狼的位

置判断猎物大致的方向，逐渐逼近猎物，对应的

位置更新如式（6）所示。 

 
1

2

3

| |

| |

| |

α α

β β

δ δ

= ·



-

= ·

·
-

= -

D C X X
D C X X
D C X X

 （6） 

α其中，X 、 βX 、 δX 分别对应狼群所在的位置。

根据这 3 组灰狼位置的更新，可以确定ω 狼的移

动方向和步长，具体表达式如式（7）所示。此外，

可根据相对位置得ω 狼如式（8）所示的最终位置。

ω 狼完成一次位置更新后，整个种群会根据适应

度函数，对种群中个体的位置进行重新评估，形

成新的α 、β 、δ 、ω  4 组狼群。直至达到最大

迭代次数，灰狼完成捕猎任务，此时即完成了对

全局最优解的寻优。 

 
1 1

2 2

3 3

α α

β β

δ δ

= - ·
 = - ·
 = - ·

X X A D
X X A D
X X A D

 （7） 

 1 2 3( 1) ( ) / 3t + = + +X X X X  （8） 

2  问题描述和数学建模 

本节首先通过一个典型案例说明根据不同的

映射方案进行 SFC 的部署将会带来不同的网络成

本，随后介绍网络模型并对问题进行数学建模，

最后通过分析确定映射的相关约束及优化目标。 

2.1  问题描述 

针对用户在应用程序层发起的完全相同的服

务功能链请求（service function chain request，

SFCR），控制层在收到后需将其编排为服务功能

链。根据不同的映射方案进行部署的 SFC 会消耗

不同的计算资源、内存资源、带宽资源、节点激

活成本及部署成本，进而使得不同的部署方案在

相同的网络拓扑中产生各有差异的网络成本，此

外也会带来不一样的端到端时延。不同映射方案

部署对比如图 1 所示。 

因此根据服务功能链的映射及部署的 4 个基

本原则，图 1（a）包含 3 个 VNF 的简单服务功能

链，图 1（b）描述了该服务功能链的两种不同的

映射及部署方案，分别为 SFCa 与 SFCb，其中实

线代表映射方案 A，虚线代表映射方案 B。数据

由交换机 A 处流入并由交换机 F 处流出。在映射

方案 A 中，占用网络拓扑中 3 条链路的带宽资源，

 
图 1  不同映射方案部署对比 
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而映射方案 B 占用了网络拓扑中 4 条链路的带宽

资源，并多进行了一次数据交换，占用了不必要

的带宽资源，因此映射方案 A 的网络成本更佳。 

上述两种映射方案说明了，针对用户的 SFCR 进

行不同的服务功能链映射方案的确定及部署，可使得

网络整体性能表现不同，所带来的网络成本及资源利

用率各有差异。具体来说，SFC 中VNF 的不同节点

部署会带来不一样的资源开销及网络成本，接下来将

会对 SFC 的映射方案确定问题进行数学建模。 

2.2  网络模型 

在物理网络方面，可用无向图 ( , )N E=G 表示

底层网络拓扑，其中 1 2{ , , , }kN n n n= … 表示拓扑

中的物理节点的集合， {( , ) | , ,i j i jE n n n n N= ∈  

0}i jB ＞ 表示拓扑中的物理链路集合，Ei 为与之对

应的虚拟链路，其中 i jB 代表节 in点 与 jn 间的链路

带宽容量，容量大于 0 则代表该链路存在。 

在用户网络服务请求方面，按序到达的 SFCR

表示为 {1,2, , , }S f= … … ，编排形成的 SFC 可以定

义为四元组 max C B( , , , )f V T R R= ，其中 1 2{ , , ,V v v= …  

, }nv … 为构成该服务功能链的 VNF 有序集合，对

应的 VNF 实例化于节点之上的部署成本集合为

1 2{ , , , , }nP p p p= … … 。 maxT 为该服务请求的最大

可接受时延， CR 为该服务功能链所包含的 VNF

对于计算资源的原始需求集合， BR 为对于链路带

宽资源的需求集合。 

2.3  约束分析及优化目标 

综合考虑网络拓扑中各节点计算资源、链路

带宽资源以及 SFC 端到端时延的约束，根据相关

映射方案部署时产生的平均网络成本最小化，

VNF 的映射问题可以建模成一个整数规划模型。 

首先，需确保所有服务功能链中的 VNF 均被

部署在网络拓扑的一个物理节点中。因此本文定

义一个二维决策变量 , {0,1}mf v
iD ∈ ，当服务功能链

f 中的第 m 个 VNF 部署在物理节点 i 时，
, mf v

iD =1，否则 , mf v
iD =0。根据服务功能链顺序执

行的特性，某个 VNF 在被部署到物理节点之前，

需要确保前一个 VNF 已经完成物理节点上的部

署，即 1, , ,m mf v f v
i j m

i N j N

D D v V+

∈ ∈

∀ ∈∑ ∑≥ ， 1, mf v
i

i N

D -

∈
∑ ≥  

, ,mf v
j m

j N

D v V
∈

∀ ∈∑ 。 

在节点资源中，每个物理节点部署的 VNF 计

算资源总和不超过其可用计算资源总量。计算资

源也就是确保某个节点上所部署的全部 VNF 的

CPU 开销及内存开销不超过该物理节点的可提供

资源。因此 CPU 资源约束如式（9）所示，其中，
,cpu mf v 表示处理服务功能链 f 中的某个 VNF 所

带来的 CPU 开销， cpu
iR 代表节点 i 所能提供的最

大 CPU 资源。内存资源的约束同理： 

 , ,
cpucpu ,m m

m

f v f v i
i

f S v V

D R i N
∈ ∈

· ＜ ∈∑ ∑  （9） 

完成对服务功能链的部署后，还需要考虑网

络拓扑中的各条物理链路的带宽资源有限，服务

功能链产生的需求所占用的链路带宽资源需要小

于带宽总容量，相关约束如式（10），其中，
, , 1
, 1map {0,1}f v v

n n
+

+ ∈ 是一个二维决策变量，表示虚拟

链路 ( , 1)v v + 是否被映射到物理链路 ( , 1)n n + 上，

, 1
f

v vB + 表示服务功能链 f 中不同的 VNF 映射至两

个物理节点后之间的带宽开销， , 1n nB + 是两个节点

之间的链路带宽容量。 

 

,( , 1)
( , 1) ( , 1) ( , 1)map ,

( , 1) , ( , 1)

f f v v
v v n n n n

f S

B B

n n E v v Ei

+
+ + +

∈

· ＜

+ ∈ + ∈

∑
 （10） 

由于不同的用户请求对服务功能链的端到端

时延有不同的需求，因此要进行延迟约束的定义。

时延类型可分为处理时延、传播时延、传输时延

以及排队时延[30]。可将服务功能链部署后在物理

链路上的时延表示为式（11），再结合用户的最大

可接受时延 maxT ，单条服务功能链的综合时延约

束条件如式（12）所示。 

 ( , ) ( , ) ( , )
prop trans que ,i x y x y x y

f fd d d d d f S= + + + ∈  （11） 

,,( , 1) ( , )
( , ) que trans max

( , ) ,

( , 1)

map ( ) m

m

f vf v v x y i
x y i f

x y E i N

v v Ei v f

d d D d T+

∈ ∈
+ ∈ ∈

· + + · ＜∑ ∑
，

 

  （12） 
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基于优化部署网络成本的目标，除了上述几

点外还有节点激活开销和 VNF 部署成本。前者来

源于对非活跃物理节点的激活，那么产生的总激

活开销如式（13）所示， ic 表示节点 i 的激活成本，

{0,1}ia ∈ 表示节点 i 是否被激活；VNF 部署成本

来源于在特定物理节点中一个新的 VNF 的实例

化，所有节点产生的总 VNF 部署成本如式（14）

所示，其中， mv
pc 表示属于 p 类 VNF 的 mv 部署于

节点上所带来的部署成本。 

 active i i
i N

C c a
∈

= ·∑  （13） 

 ,
depoly

m m

m

v f v
p i

i N f S v V

C c D
∈ ∈ ∈

= ·∑∑∑  （14） 

同理，基于式（9）、式（10）可得拓扑中总

CPU、内存和带宽资源开销计算式如式（15）～

式（17）所示，在此基础上可以得到式（18）

的优化目标函数，为协调各部分成本在资源开

销中影响的比重引入权重系数 α、 β、 γ 、 δ 、

ε ，区间为[0,1]。 

 , ,
cpu cpu m m

m

f v f v
i

i N f S v V

C D
∈ ∈ ∈

= ·∑∑∑  （15） 

 , ,
mem mem m m

m

f v f v
i

i N f S v V

C D
∈ ∈ ∈

= ·∑∑∑  （16） 

 , , 1
bw , 1 , 1

( , 1) ( , 1)

mapf f v v
v v n n

n n E v v Ei f S

C B +
+ +

+ ∈ + ∈ ∈

= ·∑ ∑ ∑  （17） 

active depoly cpu mem bwmin C C C C Cα β γ δ ε· + · + · + · + ·  

  （18） 

3  基于改进灰狼算法的服务功能链映射算法 

引言中提到，SFC 部署被证实为 NP 困难

问题。通常采用元启发式算法进行求解，元启

发式算法中包括大量群智能算法[31]，如粒子群

算法、蚁群算法、灰狼优化算法等。本文提出

IMGWO-SFCM，并利用基于无环即 K 最短路

径问题（K shortest path，KSP）算法的搜索方

案提供初始种群的生成范围，基于映射节点的

方案编码提供灰狼个体与映射方案对应的编码

方案。随后通过改进灰狼优化算法，迭代确定

最终方案。 

3.1  基于无环 KSP 算法的映射方案搜索策略 

为了实现改进灰狼优化算法在服务功能链映射

问题中的适用，需要搜索网络拓扑中可能存在的映

射方案，使改进灰狼优化算法能基于反向学习策略

生成初始种群。主要分为两步，首先需要查找网络

拓扑中源节点到目的节点中的前 KSP，然后需要根

据第一步所得的 K 条路径及所需部署 SFC 中 VNF

的具体个数进行映射方案的搜索并得到相关集合。 

KSP 问题可以划分为限定无环 KSP 和一般

KSP[32]，前者要求得到的路径都必须是简单路径，

后者则对路径没有任何限制，SFC 的映射方案搜

索问题即限定无环 KSP 问题。目前限定无环 KSP

算法主要有偏离路径算法与改进 Dijkstra 算法，本

文采用文献[33]所提的偏离路径算法进行前 K 条

最短路径的搜索。 

在第一步得到包含节点数不一的各条路径

后，为确定可能存在的映射方案，需要对各条路

径进一步搜索。搜索的依据是所需部署 SFC 中

VNF 及物理节点的数量，多个 VNF 可映射在同一

物理节点中，但映射顺序不得异于数据流方向。

图 2 所示映射方案搜索过程为例，包含两个 VNF

的 SFC 在有两个节点的物理链路中有 3 种映射方

案，分别是均映射于节点 1、均映射于节点 2 和按

次序分别映射于节点 1 和节点 2。 

 
图 2  映射方案搜索过程 

算法 1 展示了单链路映射方案搜索算法的具

体工作流程，伪代码如下。算法 1 以递归为核心
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思想，如算法 1 第 12 行所示，该算法从每条链路

的第 1 个节点开始，进行所有首个 VNF 映射位置

为该节点的映射方案的搜索，同时将相关方案写

入映射方案集合。该节点搜索完毕后循环至链路

中下一节点。 

算法 1  单链路映射方案搜索算法 

输入：前 K 条最短链路集合，服务功能链请求 

输出：映射方案集合M  

FnFunction:Select（链路长度，SFC 长度）映

射方案 = 映射方案+ 当前节点； 

if  SFC 长度 = = 0 then 

 [ ][ ]i nM + + .append（映射方案）； 

return 

end 

while  j <链路长度+ 1 do 

 Select（链路长度，SFC 长度-1） 

 1j j= +  

end 

for 1i ← to 链路数量 do 

 for 1j ←  to 链路长度 do 

 Select（链路长度，SFC 长度-1） 

 end 

end 

return M 

3.2  映射方案编码策略 

由于 GWO 一般用于求解连续型问题，不能

直接应用于离散型的服务功能链映射[34]，因此要

对服务功能链的映射方案进行编码，使灰狼个体

与映射方案进行对应。IMGWO-SFCM 算法中灰

狼个体编码采用与物理节点对应的编码策略，映

射解的长度与服务功能链中所需映射的虚拟网

络功能个数相等。映射方案编码策略如图 3 所示，

将需要部署的 VNF 与网络拓扑中的物理节点编

号进行对应。可将其对应映射方案编码为

（1,1,2,2,3）。 

 
图 3  映射方案编码策略 

图 4 描述了该编码策略在多节点映射方案中

与灰狼个体的对应关系。一个灰狼个体代表一种

服务功能链映射方案，不同的映射方案构成了狼

群。图 4 展示了两种可能的映射方案，5 个 VNF

被映射在 6 个物理节点构成的网络拓扑中。可以

看出方案 1 的映射方案为（1,2,2,2,3），方案 2 的

为（1,1,4,4,4）。类似方案 1、方案 2 的灰狼个体在

不断的迭代中更新优势狼群，最后得到最优个体

并输出相应的映射方案。 

 
图 4  灰狼个体与编码方案的对应 
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3.3  基于反向学习和非线性收敛的改进灰狼优

化算法 

标准灰狼优化算法相较于传统元启发式算法

具有调节参数少、结构简单、易于实现的优点，

已经被广泛运用在多个领域的优化问题中。但仍

然存在后期收敛速度慢，可能会陷入与真实最优

解相差很大的局部最优中。针对这两方面的问题，

通过基于反向学习的种群初始化策略及收敛因子

非线性优化策略对标准灰狼优化算法进行了改

进，提出了改进灰狼优化（IMGWO）算法。 

3.3.1  基于反向学习的种群初始化策略 

对于群体智能优化算法，种群在搜索空间内

的初始位置分布直接决定了初代种群的环境适应

能力，即初代精英狼会直接影响狼群的狩猎效率，

若初始精英狼正好在猎物附近，那么狼群可以快

速逼近猎物并投入更多的精力用于精准定位猎物

位置。在标准 GWO 算法中，初始种群随机初始

化生成，无法保证较好的种群多样性[35]，一定程

度上限制了算法的寻优性能。为了提高标准 GWO

算法的初始解质量，IMGWO 算法采用基于反向

学习的种群初始化策略来生成狼群集合，得到质

量较好的初始解，有利于提高算法的收敛性能。 

反向学习的主要思想是通过寻找当前解集的

反向解集[36]，让当前解集与反向解集竞争后根据

结果选取有利于算法迭代的解，反向学习是提高

随机搜索算法的有效策略，由反向数、反向点、

反向学习 3 部分构成。对于在区间[ , ]i ia b 的任意

实数 ix ，式（19）定义了反向数 ix ，式（20）为

在 N 维空间中的反向点。 

 i i i ix a b x= + -  （19） 

 1 2( , , , ), [ , ]N i i ix x x x x a b= ∈…  （20） 

设 x为解集中的一个候选集，x 为反向解，f

为目标函数，在迭代过程中，同时计算候选集与

其反向点的适应度值，并根据适应度比较的结果

去认定适应度较优的作为候选解，判定过程如  

式（21）所示。 

 
, ( ) ( )

, ( ) ( )

x f x f x
x

x f x f x

＞
= 
 ≤

 （21） 

在映射方案确定的问题中，反向数的获取区

间为搜索后得到的映射方案集合，初始灰狼与反

向灰狼对应关系如图 5 所示。 a代表集合中第一

个映射方案，b 代表集合中最后一个映射方案，X

为随机生成的其中一个初始灰狼个体， X 为其对

应的反向灰狼个体。 

 
图 5  初始灰狼与反向灰狼对应关系 

最终基于反向学习策略的灰狼优化种群初始

化流程为首先随机生成初始狼群，并根据初始狼

群生成反向狼群。随后根据适应度函数确定两个

种群中适应度最高的前 3 个个体并使其成为初始

α 狼、 β 狼、δ 狼。 

3.3.2  收敛因子非线性优化策略 

易陷入局部最优解的问题主要来源于全局搜

索能力与局部搜索能力之间的平衡。由第 3.3 节可

知，标准 GWO 算法的全局及局部搜索能力取决

于参数 | |A 。而 | |A 的值取决于收敛因子 a，a是

随着迭代次数线性降低的。线性降低由于忽略了

实际优化时的具体情况，面对复杂、非线性的问

题时易陷入局部最优解。为了在迭代前期避免陷

入局部最优解，后期在最优解周围尽可能精确的

搜索，需保证参数 a的变化幅度呈现前缓后陡峭，

对控制参数 a执行非线性优化策略。基于该考量，

提出了式（22）所示的非线性优化策略。 

 
max/

2

e
( ) 2 1

(e 1)

t t

t
 

= × - - 
a  （22） 

收敛因子对比如图 6 所示。为了直观地展示

收敛因子 a的迭代变化情况，图 6 展示了其与标

准线性降低策略相比较的数值曲线。由迭代变化

情况可以观察到收敛因子 a在非线性优化策略
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下，在迭代前期的数值变化较为平缓，可以使参

数 | |A 在前期保持较大的值，有助于全局寻优，快

速找到全局最优区域。随着迭代次数的增加，a的

变化趋势逐渐加快，使得灰狼更加专注于在全局

最优区域内挖掘最优解，实现猎物的围捕。改进

后的收敛因子能够更好地平衡算法的全局搜索与

局部搜索能力。 

 
图 6  收敛因子对比 

3.3.3  IMGWO 算法工作流程 

根据前述基于反向学习的种群初始化策略及

收敛因子非线性优化策略的改进灰狼优化算法很

好地兼顾了全局搜索及局部搜索的能力，加快了

算法的整体收敛速度，IMGWO 具体可以分为以

下 7 步。 

步骤 1  设定灰狼种群初始化规模，最大迭

代次数，初始化各参数。 

步骤 2  根据随机初始化的结果利用反向学

习生成初始种群。 

步骤 3  计算狼群中每个灰狼个体的适应度

值，根据适应度值排序选取前三的优势狼。 

步骤 4  根据收敛因子非线性优化策略更新

收敛因子 a的值，并根据式（15）～式（18）更新

参数数值。 

步骤 4  更新灰狼个体位置。 

步骤 5  计算灰狼个体位置更新后的种群适应

度值，并更新优势狼群和它们的位置。 

步骤 7  判断是否达到算法的约束条件或达

到最大迭代次数，若满足，则算法结束，输出最

优解；若不满足，则返回并重新执行步骤 3～步

骤 6。 

3.3.4  IMGWO 算法的测试 

为了验证本节所提的改进灰狼优化算法的

性能，本节首先采用 6 个经典单峰测试函数分

别为：Sphere、Schwefel 2.22、Schwefel 1.2、

Schwefel 2.21 、 Rosenbrock 和 Quartic ， 在

MATLAB R2020a 中进行仿真验证，比较 IMGWO

的对象为标准 GWO 算法、PSO 算法[37]。执行仿

真验证时，GWO 算法及 IMGWO 算法的迭代次数

设置为 500，初始化种群规模设置为 30，测试空

间的维度以给定的基准函数为准。每种算法的运

行次数都为 30 次并取运行结果的均值、最优值、

最差值作为最终数据进行分析。测试函数结果见

表 3。数据加下划线代表此项在 3 种算法中表现最

佳，由表 3 的单峰函数测试结果可知，IMGWO

算法在测试函数 1( )f x 、 2 ( )f x 、 3 ( )f x 、 4 ( )f x 、

6 ( )f x 的寻优解更接近于最优解 0，寻优精度及算

法稳定度均优于 GWO 算法。 

3.4  映射算法设计 

基于改进灰狼优化算法的服务功能链映射

算法首先根据网络拓扑及服务功能链服务图进

行物理节点资源、SFC 所需计算资源及带宽资

源的计算，并根据相应资源状况进行单节点部

署可能性的判定。在服务功能链实际部署的过

程中会带来相关的部署成本及开启物理节点的

激活成本，服务链中的网络功能部署在多个物

理节点之上可以带来可用性上的保证，但也会

使得服务功能链的端到端时延及部署网络成本

显著增加。因此，当网络拓扑中存在物理节点

能够支持单节点的服务功能链完全部署时，执

行单节点部署操作可以减少物理节点的占用、

降低物理节点激活成本、服务功能链端到端时

延及部署成本。 
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算法 2  单节点映射算法 

输入：网络拓扑 ( , )G N E= ，服务功能链请求 S 

输出：映射方案 

for i ← 1to N do 

    if  该节点计算资源>当前SFC所需计算

资源 then 

        if 端到端时延及链路带宽满足用户

需求 then 

          该节点加入备选节点; 

        end 

    end 

end 

    if 备选节点数> 1 then 

      选取映射后端到端时延最小的物理

节点 

    end 

return 单节点映射方案 

如算法 2 伪代码中的第 1～5 行所示，判断服

务功能链是否能够进行单节点部署首先需对网络

环境中各物理节点的资源状况进行遍历，寻找是

否存在拥有足够的资源供服务功能链部署及运营

的物理节点，若存在相关节点，则进一步判断部

署后的端到端时延是否满足用户的最低时延需

求。当出现存在多个支持单独部署且均满足最低

时延需求的节点情况时，则根据最小化服务功能

链端到端时延的原则进行映射物理节点的确定。

完成单节点映射可能性的判断后，算法开始执行

多节点映射方案确定的相关步骤。首先根据 SFC

的源节点与目的节点，运用限定无环 KSP 算法及

进行前 K 条最短路径的筛选，随后通过算法 1 进

行可能映射方案的进一步搜索，使得灰狼种群初

始化范围得以确定。随后，通过改进灰狼优化算

法相关流程输出最佳映射方案。基于改进灰狼优

化的服务功能链映射算法伪代码如算法 3 所示。 

算法 3  基于改进灰狼优化的服务功能链映

射算法 

输入：网络拓扑 ( , )G N E= ，服务功能链请求 S 

输出：映射方案 

遍历网络拓扑中各节点的资源状况 

if 能够进行单节点映射  then 

    确定单节点映射方案←算法 2 

    break 

else 

    基于无环 KSP 算法的路径确定 

单链路映射方案的搜索←算法 1 

基于反向学习的灰狼种群初始化 

计算初始狼群的适应度（式（10））并确优势

狼群 

    while t <迭代次数 do 

    for 每一个灰狼个体 do 

表 3  测试函数结果 

算法  1( )f x
 2 ( )f x 3 ( )f x 4 ( )f x 5 ( )f x

 6 ( )f x  

IMGWO 最优 1.80×10-50 7.27×10-31 5.40×10-14 3.22×10-14 25.449 1 0.000 2 

平均 1.35×10-48 7.55×10-30 3.71×10-10 1.92×10-12 26.479 0 0.000 6 

最差 1.21×10-47 2.68×10-29 5.13×10-9 6.72×10-12 27.186 5 0.001 4 

GWO 最优 2.20×10-35 1.31×10-20 4.30×10-11 3.52×10-9 24.581 7 0.000 2 

平均 1.68×10-33 8.68×10-20 5.68×10-8 2.16×10-8 26.782 9 0.001 1 

最差 1.82×10-32 3.95×10-19 1.20×10-6 9.06×10-8 28.758 5 0.002 3 

PSO 最优 1.44×10-6 0.000 3 477.774 9 3.101 21 16.661 8 0.013 79 

平均 0.000 2 0.341 5 1 674.914 5.391 991 6 084.7 0.036 41 

最差 0.001 9 10.001 2 8 203.233 7.874 278 90 063.95 0.058 7 
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          根据位置更新策略更新自己的位置 

        end 

        更新收敛因子,A,C 

        计算灰狼种群的适应度 

        更新优势狼群 

        1t t= +  

    end 

end 

return 最优灰狼个体(多节点映射方案) 

4  仿真与结果分析 

本节研究的优化映射方案主要是针对于服务

功能链请求不断到达的情景，在不撤销已部署的

服务功能链的情况下对比仿真结果的分析。使用

MATLAB 2020b软件在配置为AMD Ryzen 7 5 800H 

CPU、16.0 GB RAM 的计算机上完成，对 IMGWO- 

SFCM 算法在服务功能链的请求接受情况、平均部

署网络成本等方面的性能进行了评估，并与 Random

随机算法、DP-COA[38]算法、First-fit 算法、RACCM

算法 [7]、ProvisionTraffic 算法 [18]进行了比较。

Random 算法的部署是随机选择拥有足够计算资

源和链路带宽资源的网络节点进行节点映射和链

路映射，First-Fit 算法的部署是选择第一个碰到的

具有足够资源的网络节点进行节点映射和链路映

射，DP-COA 算法采用动态规划的思想，将映射

问题看作多阶段决策过程进行求解。RACCM 算

法采用服务链构建方案与映射方案不断匹配的方

式进行求解。ProvisionTraffic 算法为每一条 SFC

请求建立一个多阶段图，将部署 VNF 时所有可能

的服务器位置添加到图中。 

4.1  仿真设计 

为了便于进行仿真分析，算法采用的网络拓

扑为典型物理网络拓扑 NSFNET[39]，网络拓扑中

某个时间段到达的服务功能链请求数量从 0 到   

1 200 依次递增。拓扑参数及仿真过程中所需参数

的设置基于研究[40]，见表 4。每条链路的带宽为   

1 000 Mbit/s，各节点的 CPU 容量为 100 MIPS，

内存为1 000 Mbit/s，每个节点的假定总激活开销、

VNF 部署成本、CPU、内存和带宽的重要性相同，

因此目标函数中的权重系数 α、β、γ均设置为 1，

δ、ε设置为 0.1。在实际情况中，也可以根据实际

需求调整这些权重参数，从而达到所需的优化目

标。拓扑拥有 14 个节点和 21 条链路，对于

NSFNET，能够承载 8 种类型的 VNF，每个 SFCR

最多包含 3 类 VNF，每个 SFCR 的带宽资源需求

量的数值大小满足(0,10]的随机分布，每个 VNF

的具体 CPU 资源开销及内存资源开销各不相同，

需进行前期的设定。 

表 4  仿真参数 

仿真对象 仿真参数 仿真值 

NSFNET 拓扑 物理节点数 14 

物理链路数 21 

链路带宽资源 1 000 Mbit/s 

节点 CPU 资源 100 MIPS 

节点内存资源 1 000 MB 

节点激活成本 50 

服务功能链请求 单服务功能链 VNF 数 4,5,6 

入口节点及出口节点 1,13 

带宽需求 (0,10] Mbit/s 

虚拟网络功能 类型数 8 

CPU 开销及内存开销 每种类型前期确定

单 VNF 部署成本 1 
 
4.2  性能指标 

为了验证网络功能虚拟化环境中 IMGWO- 

SFCM 的可用性，使用服务功能链请求接受率、

网络节点计算资源利用率、链路带宽资源利用率、平

均部署网络成本 4 个性能指标作为仿真分析对象。 

4.3  仿真结果分析 

首先，将服务功能链请求数目作为变量，服

务功能链请求接受率如图 7 所示，显示了不同算

法在相同服务功能链请求数目下的请求接受率。

由图 7 变化趋势可以得到，当服务功能链请求数

量不断增加时，会出现部分请求无法得到满足的
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情况，这个问题来源于网络资源总量的限制。当

服务功能链请求数量较少时，网络拓扑中的资源

余量充足，不会出现负载过高的情况。服务请求

数量在 600 左右时，几种算法均能 100%的实现请

求的接受，但是随着请求数目的增加，各算法的请求

接受率均不同程度地下降。其中，Random算法下降趋

势最明显，当请求数量达到 1 200 时，接受率只有

65%。这是因为服务功能链请求数量的增加导致

部分节点的资源被大量消耗，同时产生了大量的

资源碎片，剩余的资源量无法继续容纳新的虚拟

网络功能，越来越多的请求无法被满足，降低了

服务功能链映射的成功率。在相同的下降趋势中，

IMGWO-SFCM 算法通过灰狼位置更新策略，不

断为到达的服务功能链请求搜索当前最佳的映射

方案，使请求接受率相较于其他算法始终保持相

对较高水平，该算法的运用可以使得网络拓扑接

受更多的服务请求。 

 
图 7  服务功能链请求接受率 

更高的请求接受率代表了网络拓扑中依据映

射方案部署了更多的服务功能链，同时也带来了

更 高 的 总 部 署 网 络 成 本 。 为 了 更 好 地 对

IMGWO-SFCM 算法在部署成本方面的优化进行

体现，单条服务功能链的平均部署网络成本如图 8

所示，显示了单条服务功能链的平均部署网络成

本随服务功能链请求数目变化的情况。首先观察

变化趋势，随着请求数目的不断增加，5 种算法的

平均部署网络成本在初期达到最高，其原因在于

前期到达的服务请求在节点激活方面产生的开销

较多，同时较少的请求数目无法均分部署带来的

带宽资源开销。在 4 种算法平均部署网络成本的

比较中，IMGWO-SFCM 算法的成本均处于最低

水平，在请求数量较大时，仍然保持了较好的部

署网络成本控制。Random 算法带来的部署网络成

本较高，资源浪费的情况较为严重，当请求数目

达到 1 000 后无法接受新的请求，因此平均部署网

络成本保持不变。First-Fit 算法带来的部署网络成

本呈现持续上涨的趋势，并在请求数目达到 1 000

时超过 Random 和 RACCM 算法。 

 
图 8  单条服务功能链的平均部署网络成本 

整个过程表明了 IMGWO-SFCM 算法对于网

络拓扑中资源使用情况的优化要优于另外几种算

法，可以为用户节省服务功能链的部署成本。 

网络节点计算资源利用率如图 9 所示，给出

了 4种算法的网络节点计算资源利用率随服务功

能链请求数目变化的折线图。随着请求的不断

到达，IMGOW-SFCM 算法拥有明显的性能优

势，这是由于其相较于另外几种算法而言拥有

较强的全局搜索能力，充分挖掘满足部署条件

的映射方案，有效缓解了计算资源的碎片化或

链路带宽资源的瓶颈造成的影响，在提高请求

接受率的同时提高了网络节点的计算资源利用

率。IMGOW-SFCM 算法的计算资源利用率相比

表现最差的 Random 算法提高了 8%。 
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图 9  网络节点计算资源利用率 

链路带宽资源利用率如图 10 所示，描述了

带宽资源利用率随服务功能链请求数量的变化

趋势。Random 算法的随机搜索机制导致了其较

高的端到端路由跳数，在前期占用了较多的链

路带宽资源，后期由于较低的请求接受率，其

带宽资源利用率反而表现不佳。随着请求数目

的增加，IMGOW-SFCM 算法的带宽资源利用率

逐渐达到最高水平，相较于其他几种算法均有

所提升，尤其比 Random 提升了 5.2%。由于所

提算法更多地考虑了单节点中多 VNF 的部署，

减少了不必要的链路带宽消耗，提高了底层网

络的请求接受率，其链路带宽资源利用率高于

另外几种算法。 

 

图 10  链路带宽资源利用率 

5  结束语 

本文主要解决了网络功能虚拟化环境中，在

满足服务功能链时延要求的情况下提供平均部署

网络成本最优化的映射方案并进行部署的问题。

首先描述了服务功能链部署的具体场景，并分析

了影响平均部署网络成本的因素，其次建立了在

满足用户时延需求及各项网络资源约束下的服务

功能链部署总网络成本最小化模型，最后提出一

种基于改进灰狼优化的粒度可变 SFC 部署算法求

解该组合优化问题。仿真结果表明，该算法可以

获得比对照算法更高的服务功能链请求接受率及

更低的平均网络成本。 

本文研究集中在水平方向于对服务功能链进

行优化，考虑服务功能链中不同的虚拟网络功能

之间存在不产生相互逻辑影响的情况，未来可以

通过数据流的复制及兼并实现虚拟网络功能的并

行执行，从垂直的角度进行优化，进一步压缩服

务功能链端到端的长度，降低端到端时延。 
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