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摘  要：随着 5G 网络的发展和应用，网络中的业务数量呈现出爆发式增长，网络中的带宽资源日趋紧张。为

了提高网络资源利用率，并满足用户日益提高的业务服务质量要求，基于软件定义网络（SDN）提出了一种

基于深度学习的流量工程算法（DL-TEA）。通过仿真证明该算法不仅能够实时地为业务计算一条高效的路径，

同时还能够提升业务的 QoS、网络资源利用率，降低网络阻塞率。 
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Abstract: With the development and application of 5G network, the amount of traffic in network increased rapidly, 

which caused the lack of bandwidth resource. In order to improve the utilization of network resource and satisfy the crit-

ical user requirement for QoS (quality of service), a novel traffic engineering algorithm based on deep learning in SDN 

was proposed. At last, simulation results show that the proposed algorithm not only can calculate an efficient path for 

service in real time, but also can improve the QoS and the utilization of network resource, as well as reduce network 

congestion. 
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1  引言 

随着互联网技术的发展，尤其随着 5G 网络的

部署和应用，网络中需要传输的数据量呈现出爆

发式的增长，网络资源日趋紧张。而用户对业务

QoS（quality of service，服务质量）的要求却在不

断提高，这给传统的网络管理系统带来了巨大的

挑战。近年来，SDN（software defined networking，

软件定义网络）的概念被广泛关注，它通过解耦

传统路由器中的控制和转发功能，形成一个统一
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的集中式控制平面[1]。控制平面可以实时地获得网

络的全局视野和流量信息，实现网络业务流量的精

细化管理，从而提升网络资源利用率[2-3]。然而，网

络中业务流量的突发性和动态性特点越来越明显，

传统的最短路由算法极有可能使网络发生网络拥塞

或者带宽闲置，这会造成业务 QoS 下降或者网络资

源浪费[4]。传统的基于全局业务的网络资源优化算

法，虽然能够提升网络资源利用率，但是无法满足

网络中业务请求的动态性和实时性要求[5-6]。 

为解决上述问题，本文基于 SDN 提出了一种基

于 DL（deep learning，深度学习）的流量工程算法

（DL-TEA）。该算法主要分为离线训练和在线决策

两个阶段：在离线训练阶段，通过深度学习模型学

习启发式算法的路径信息；在线决策阶段利用训练

好的深度学习模型对网络拓扑进行剪枝，然后利用

贪婪算法计算最优路径。因此，DL-TEA 的在线运

行耗时和贪婪算法相近，满足了动态业务的实时路

由需求。另外，通过深度学习模型保留了启发式算

法的特征信息，使得 DL-TEA 的性能接近启发式算

法，与贪婪算法相比，提升了请求 QoS、网络资源

利用率，降低了网络阻塞率。 

2  研究现状 

针对动态业务的实时路由问题，参考文献[7]

提出利用遗传算法更新网络中链路的权重，然后

再利用最短路径算法计算业务路由，该方法虽然

能够保证当前业务路径最优，但是无法保证网络

全局资源的合理化分配。而针对批量业务的全局

最优问题，已经被证明为多商品流问题[5]。由于

多商品流问题为 NP 难问题，所以参考文献[6]提

出了一种 SAGA 算法，该算法结合遗传算法和模

拟退火算法，通过局部搜索达到负载均衡的目的，

但是该算法时间复杂度较高，并且是针对全局静

态请求的优化，无法满足动态业务的实时性需求。 

最近，人工智能技术受到大家的广泛关注，并

且已有相关研究在讨论将人工智能技术引入网络管

理中[8]。参考文献[9]探讨了将机器学习应用到网络

的路由场景中。参考文献[10]提出为业务计算多条

路径，并通过机器学习模型实现快速路由决策。参

考文献[11]通过统计历史路径信息，然后利用深度

强化学习算法从历史路径集合中选择合适的传输路

径。虽然上述两种算法均能够解决动态业务的实时

路由问题，但是业务的路径只能从固定的路径集合

中选择。而本文提出的 DL-TEA 则是利用深度学习

模型统计各链路在不同网络状态下被不同请求占用

的概率信息，然后根据概率信息进行拓扑剪枝，因

此业务传输路径不会受限于固定的路径集合。参考

文献[12]提出先将网络流进行分类，然后基于深度

强化学习实现 QoS 的路由算法。参考文献[13]指出

深度强化学习在网络流问题中存在收敛慢、鲁棒性

低的缺点，并提出通过将网络节点划分为驱动节点

和从节点的方式压缩问题的维度，从而提高了模型的

收敛时间，但是使用的网络规模仍控制在 100 个节点

以内，而本文提出的 DL-TEA 在仿真实验中能够支

持 1 000 个节点以上规模的网络拓扑运算。 

3  算法设计 

本文提出的DL-TEA 算法主要包含两个部分——

离线训练过程和在线决策过程，如图 1 所示。 

 
图 1  基于深度学习的动态路由决策过程 
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离线训练过程：首先统计或模拟网络中的历

史请求信息，然后将批量业务请求和网络信息作

为启发式算法的输入，再通过第 3.2 节中的启发式

算法计算业务路由信息并生成训练集，最后对深

度学习模型进行离线训练。 

在线决策过程：当 SDN 控制器收到新的业务

请求时，将请求信息和当前网络状态信息作为输

入传递给训练好的深度学习模型，经过模型计算

得到链路系数。然后根据链路系数大小，通过设

置阈值对网络拓扑进行剪枝，保留系数较大的链

路。最后根据剪枝后的拓扑，利用第 3.1 节中的贪

婪算法进行路由计算并输出业务路由信息。另外，

由于有限的训练集无法涵盖所有的网络状态和请

求信息，所以模型存在一定概率导致拓扑剪枝过

度，造成业务路由计算失败。为避免上述情况，

当业务路径计算失败时，DL-TEA 会取全量的网

络信息重新进行路由计算。 

本文中，使用符号 G(V, E, B, D)表示网络状态

信息，其中，v∈V 表示网络节点，e=(u, v)∈E 表

示网络链路；be表示链路 e 上可用的带宽。De表

示链路 e 上的时延信息。另外，定义链路 e∈E 上

权重设置为 me。定义 q(sq, dq, bq)∈Q 表示业务请求，

其中，s 表示请求的源地址，d 表示请求的目的地址，

b 表示请求的带宽需求。最终，需要为每个业务都

计算一条满足带宽需求的路径 Pi=(ei1,ei2,…, eik)。 

3.1  贪婪算法 

由于在实际网络中，用户会根据不同的业务

场景设置不同的优化目标。因此，贪婪算法需要

根据用户的需求设置不同的链路权重，然后利用

Dijkstra 算法计算权重最优路径。本文中将针对占

用带宽之和最小、请求时延之和最小和网络拥塞

最小 3 个场景进行讨论。针对业务占用带宽之和

最小的优化目标，如式（1）所示。 

 Minimize | |q q
q Q

b P
∈

⋅∑  （1） 

此场景中，只需保证每个业务的路径最短，

即可得到业务的最优路径。因此，定义链路权重

如式（2）所示，针对请求 q，如果请求带宽 bq小于

链路剩余带宽 be，链路权重 me=1，否则为无穷大。 
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,

e q
e

e q

b b
m e E q Q

b b
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≥
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同理，针对请求时延之和最小的优化目标，将

链路的时延设置为链路的权重，然后利用 Dijkstra

算法计算一条满足带宽需求的最短时延路径。 

而针对网络拥塞最小的优化目标，链路 e∈E

上权重设置为 me，如式（3）所示，如果链路剩余

带宽大于请求带宽，则链路权重等于链路总带宽除

以链路剩余带宽，然后乘以负载均衡系数，否则设

置为无穷大。因此，当链路上剩余的带宽资源较多

时，则链路的权重 me较小，在使用 Dijkstra 算法计

算路由时，将更倾向经过该链路，从而保证网络的

资源部署相对均衡，减少网络拥塞。 
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3.2  启发式算法 

针对批量业务全局优化的流量工程问题，业

界已经提出了很多优秀的启发式算法[5,7]。本文基

于模拟退火算法设计了启发式算法，该算法通过

调整业务的路由信息，不断搜索较优的路由结果，

从而实现网络资源优化。 

步骤（1）、（2）利用贪婪算法依次为请求求

解并扣除带宽资源，产生初始解。步骤（3）~（11）

为模拟退火过程，每次迭代会随机选择一批请求

R'，在释放带宽资源后，随机调整请求顺序，然

后利用贪婪算法重新计算和部署业务，产生新的

结果 P'。最后计算评价函数 E(P')，如果新解的结

果优于之前的解，则接受该结果，否则按概率 γ

接受该组结果。值得注意的是，不同优化目标场

景下的评价函数 E(P')是不同的。 

算法 1  模拟退火算法 

输入  网络拓扑 G，请求 R（包含 N 个请求） 
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输出  请求的传输路径 

（1）根据不同目标设置链路权重值 

（2）利用贪婪算法依次计算出每个请求的最

短路径，并扣除带宽资源 

（3）while 评价函数没有收敛： 

（4）按概率 λ随机抽取部分业务 R' 

（5）    释放业务的路由和带宽信息 

（6）    乱序后重新利用贪婪算法计算业务

路由集合 P' 

（7）    if E(P')<E(P)； 

（8）        接受该解 

（9）    else 

（10）        按概率 γ接受新解 

（11）    end if 

3.3  深度学习模型 

将请求信息和网络状态作为神经网络的输

入，以当前网络状态下业务经过链路的概率为

输出，如式（4）所示，其中，s 表示请求的源

站点信息，d 表示请求目的站点信息，b 表示请

求带宽信息，Bi 表示链路 i 的带宽信息，Di 表示

链路 i 的时延信息，hi 表示链路 i 被该请求占用

的概率信息。 

( ) ( )1 2 | | 1 2 | | 1 2 | |, , , , , , , , , , , , ,E E Eh h h F s d b B B B D D D=  

  （4） 
本文中，采用一个深度神经网络（DNN），如

图 2 所示。另外，将请求的源目的节点进行 one-hot

编 码 ， 因 此 神 经 网 络 的 输 入 维 度 扩 展 为

|V|+1+2|E|，输出维度为|E|。针对 DNN 的隐藏层，

采用 ReLU 函数作为激活函数，并利用残差网络

对其进行优化，通过残差块能够有效地避免神经

网络的退化问题。针对输出层采用了 sigmoid 函数

作为激活函数，并在输出层前添加 dropout 防止过

拟合。输入的带宽以及时延不是 0 到 1 之间的数

值，在中间层加了几层批量正则化（batch- nor-

malization）层使得经过该层的结果均值为 0、方

差为 1，从而使得模型训练得更快以及防止梯度爆

炸和梯度消失的问题出现。 

深度学习模型需要足够多的训练集才能保证

模型的收敛。本文按泊松分布模型模拟生成动态

业务请求，定义请求平均达到率为 v ，请求的平

均生存时间为 h ，则网络的负载量如式（5）所示。

请求的源宿随机生成，请求带宽处于[1,3]。 
 Erlangs v h= ⋅  （5） 

本文中模拟了不同负载量下不同时刻的请求

 
图 2  深度神经网络模型 
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集合，训练集生成流程如算法 2 所示，针对某一

时刻的请求集合 Q，利用启发式算法进行网络优

化，得到请求对应的路径集合 P。针对每组结果，

执行 K 次循环，每次循环需要重置网络状态，对

请求进行随机排序，然后依次部署请求。在部署

过程中，取当前网络状态以及当前请求信息和路

径信息作为一个训练样本，如步骤（3）～（7）

所示。针对单个训练样本，如果请求 q 的路径

pq 经过链路 e，则链路 e 对应的值为 1，否则

为 0。 

算法 2  训练集生成过程 

输入  网络拓扑 G，批量请求集合 Q 

输出  训练子集 

（1）根据启发式算法进行求解，得到路径集

合 P 

（2）for i=1 to K； 

（3）    重置网络状态，对请求随机排序 

（4）    for q in Q； 

（5）        收集当前网络状态以及请求信

息 q 和路径信息 p 作为训练样本 

（6）        按路径 p 部署该请求 q 

（7）    end for 

（8）end for 

4  仿真验证 

在仿真验证阶段，将对比贪婪算法、模拟退

火算法和 DL-TEA 3 种算法在不同优化目标场景

下的算法性能和算法耗时。为了保证仿真的准确

性，采用了国内某省份的回传网络作为仿真拓

扑，该拓扑共 1 161 个节点、2 760 条链路，如图 3

所示。 

另外，本文按 Erlang=3 500 的负载规模，模

拟了 50 个时刻的请求分布情况，每个时刻网络中

平均 3 500 个请求。然后利用第 3 节中所述方法生

成数据集。其中随机选择了 40 个时刻的数据作为

训练集，剩余 10 个时刻的数据作为测试集。 

 
图 3  仿真拓扑 

用上述数据集对神经网络模型进行训练和测

试。针对一个请求，如果神经网络给出的相关链

路输出值和训练集或测试集对应的输出一致，则

认为模型输出准确，反之则认为输出错误。本文

定义链路准确率等于正确的输出链路总数除以所

有的链路输出总数。链路正确率统计结果如图 4 所

示：从结果中能够看出，随着训练次数的增加，模

型的准确率也逐渐提升，最终收敛在 99.5%以上。 

 
图 4  深度神经网络模型链路准确率统计 

另外，利用上述训练好的模型，使用 DL-TEA

对 10 组测试集中的请求进行求解，最后取 10 组

结果的平均值作为最终仿真结果。 

DL-TEA 和贪婪算法、模拟退火算法的请求时

延对比如图 5 所示。从图 5 中能够看出贪婪算法的

请求平均时延最高，DL-TEA 算法的请求平均时延

低于贪婪算法，可以得出 DL-TEA 算法能够更好地
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保证业务的 QoS。但是，由于 DL-TEA 算法是基于

模拟退火算法结果进行训练的，所以请求平均时延

略高于模拟退火算法。 

 
图 5  请求平均时延 

3 种算法的耗时对比如图 6 所示，能够看出

DL-TEA 和贪婪算法的耗时基本一致，甚至耗时更

少，这是因为 DL-TEA 在在线决策阶段，仅需要

根据剪枝后的拓扑进行算路，拓扑规模会比原拓

扑更小，所以耗时更低。由于模拟退火算法需要

不断迭代，所以耗时最久。这也验证了 DL-TEA

能够满足业务的高动态实时路由需求。 

 
图 6  算法耗时对比 

带宽占用之和最小场景的仿真结果如图 7 所

示。在该场景中，统计了请求平均的带宽占用情

况。从结果中能够看出，DL-TEA 比贪婪算法占

用了更少的带宽资源。换句话说，DL-TEA 能够

提升网络的资源利用率。 

 
图 7  请求平均占用带宽 

另外，从图 5 和图 7 的结果中能够发现，随

着网络负载量的提升，请求的平均时延和平均带

宽的占用均会提升。这主要是因为在低负载量的

情况下，网络资源相对充足，业务均可以选择最

小时延或最小跳路径进行传输。当网络负载量增

加时，部分链路会出现资源不足的情况，导致部

分业务需要走其他路径进行传输，因此请求的平

均时延和平均带宽占用均略有提升。 

3 种算法在负载均衡场景下的网络阻塞率仿真

结果如图 8 所示。从结果中能够看出，DL-TEA 算

法的阻塞率同样低于贪婪算法，并且略高于启发式

算法。综上所述，DL-TEA 算法与贪婪算法相比，能

够保证业务的QoS，提高网络的资源利用率，降低网

络阻塞率，并且满足高动态业务的实时路由需求。 

 
图 8  网络阻塞率仿真结果 
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由于深度模型的输出结果是0到1之间的连续

数值，所以还需要设置一个合理的阈值来对拓扑进

行剪枝。因此本文统计了 3 000 个请求负载情况下

网络阻塞率和链路保留率之间的关系见表 1：当保

留的链路太少时，由于网络连通性降低，网络的阻

塞率会增加。当仅保留 2%左右的链路时，网络阻

塞率降至最低，但随着链路保留率的增加，DL-TEA

的性能会逐渐退化成贪婪算法。因此，本文的仿真

场景中，DL-TEA 根据模型输出的链路系数对链路

进行排序，然后每次仅保留前 2%的链路集合进行

路由。另外，还统计了训练集中同源宿请求在不同

网络状态下的路径分布情况，发现在该仿真拓扑

中，同源宿请求的路径分布相对比较集中，平均每

个请求占用的链路数量比例也在 2%左右。 

表 1  链路保留率和网络阻塞率关系 

链路保留率 请求阻塞率 链路保留率 请求阻塞率

0 7.37 10 5.37 

1 4.63 20 6.03 

2 2.70 30 6.07 

3 3.33 40 6.63 

4 3.80 50 6.40 

5 4.70 60 6.03 

6 5.17 70 6.33 

7 5.27 80 6.43 

8 5.27 90 7.1 

9 5.37 100 7.37 

 
另外值得一提的是，在不同组网情况下，链路

保留率和算法性能之间的关系也会有不同。在仿真

场景中，还测试了 200 个节点的拓扑，发现链路保

留率在 30%时 DL-TEA 算法性能达到最优，因此，

DL-TEA 需要依据不同的拓扑组网进行调整。 

5  结束语 

本文提出了基于深度学习的流量工程算法，

并通过仿真验证该算法既能够满足高动态业务的

实时路由需求，同时还能够保证业务的 QoS、提

升网络资源利用率、降低网络阻塞率。但是本文

尚未考虑多约束场景下的业务路由问题，后续可

以在该方向继续研究。 
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