
第４７卷 第６期 国　防　科　技　大　学　学　报 Ｖｏｌ．４７Ｎｏ．６
２０２５年１２月 ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＮＡＴＩＯＮＡＬＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹＯＦＤＥＦＥＮＳＥＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ Ｄｅｃ．２０２５

ｄｏｉ：１０．１１８８７／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１－２４８６．２５０５００２７ ｈｔｔｐ：／／ｊｏｕｒｎａｌ．ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

　收稿日期：２０２５－０６－１６
　基金项目：国家自然科学基金资助项目（６２２７２０６３）；湖南省教育厅科研基金资助项目（２３Ａ０２５８）；湖南省自然科学基金资助项目

（２０２１ＪＪ３０７３６，２０２３ＪＪ５０３３１）；长沙市自然科学基金资助项目 （ｋｑ２０１４１１２）

　第一作者：曹继军（１９７９—），男，陕西汉中人，副研究员，博士，硕士生导师，Ｅｍａｉｌ：ｃａｏｊｉｊｕｎ＠ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

!

通信作者：汤强（１９８２—），男，湖南长沙人，讲师，博士，硕士生导师，Ｅｍａｉｌ：ｔａｎｇｑｉａｎｇ＠ｃｓｕｓｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

　引用格式：曹继军，吴宗明，汤强，等．深度强化学习和负载中心性理论融合的分段路由优化算法［Ｊ］．国防科技大学学报，２０２５，

４７（６）：４６－５９．

　Ｃｉｔａｔｉｏｎ：ＣＡＯＪＪ，ＷＵＺＭ，ＴＡＮＧＱ，ｅｔａｌ．Ｓｅｇｍｅｎｔｒｏｕｔｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｕｓｉｎｇｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｌｏａｄｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ

ｔｈｅｏｒｙ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２５，４７（６）：４６－５９．

深度强化学习和负载中心性理论融合的分段路由优化算法

曹继军１，吴宗明２，汤　强２，李小玉３

（１．国防科技大学 计算机学院，湖南 长沙　４１００７３；２．长沙理工大学 计算机学院，湖南 长沙　４１０１１４；
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摘　要：结合软件定义网络与分段路由（ｓｅｇｍｅｎｔｒｏｕｔｉｎｇ，ＳＲ）可优化网络性能，但在大规模动态网络中，其
关键节点链路利用率过高会导致队列延迟激增。为此，提出深度强化学习与负载中心性理论融合的分段路由优

化算法（ｓｅｇｍｅｎｔｒｏｕｔｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｕｓｉｎｇｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｌｏａｄｃｅｎｔｒａｌｉｔｙｔｈｅｏｒｙ，ＳＲＯＤ
ＬＣ）。通过负载中心性理论量化网络节点重要性，识别关键节点并监控其链路负载状态；利用多智能体强化学
习框架，在关键节点部署分布式深度强化学习智能体，通过共享奖励机制协调路由决策，实现链路负载的主动优

化。同时结合ＳＲ的灵活性，动态调整段标识列表快速重路由部分流量，降低本地链路利用率并规避潜在拥塞。
基于真实网络拓扑的模拟实验结果表明：当ＳＲ关键节点比例在０３～０５范围时，ＳＲＯＤＬＣ优化效果显著，与
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基准算法相比，可将网络最大链路利用率降低２１％～３５％。
关键词：深度强化学习；分段路由；流量工程；软件定义网络；负载中心性
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　　作为网络优化的关键技术，流量工程［１］

（ｔｒａｆｆｉｃｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＴＥ）已成为学术界和工业界关
注的热点领域。近年来，随着网络运营商逐步引

入分段路由（ｓｅｇｍｅｎｔｒｏｕｔｉｎｇ，ＳＲ）与软件定义网
络（ｓｏｆｔｗａｒｅｄｅｆｉｎｅｄｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ，ＳＤＮ）相结合的技
术［２］，ＳＲ路由问题已成为研究热点。尽管 ＳＤＮ
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和ＳＲ技术可以独立应用，但两者的结合能够实
现更为优化的路由解决方案。具体而言，基于分

布式控制平面的 ＳＲ技术，能够在网络故障时实
现亚秒级备用路径切换。然而，结合ＳＤＮ集中控
制与ＳＲ技术，不仅能够支持更广泛的应用场景，
而且可以使网络运营商充分挖掘 ＳＲ源路由技术
的潜力。通过集中式ＳＤＮ控制器，可利用网络全
局视图收集和监控拓扑变化，借助标准的路径计

算单元（ｐａｔｈｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｅｌｅｍｅｎｔ，ＰＣＥ）计算框
架，通过路径计算单元通信协议（ｐａｔｈｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
ｅｌｅｍｅｎｔｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｔｏｃｏｌ，ＰＣＥＰ）等标准协
议［３］对入口节点进行路径信息更新，从而实现对

网络拓扑变化的快速响应。因此，ＳＲ与 ＳＤＮ相
结合成为流量工程领域网络路由技术研究的重点

方向。

高度动态的通信网络对网络管理提出严峻挑

战，超可靠、低延迟通信场景对端到端延迟和可靠

性要求更高。传统基于 ＴＥ的 ＳＲ路由优化方案
通过优化路径长度实现路由优化，并支持节点或

链路故障时的快速恢复［４］。然而，此类方案［５－６］

在动态网络环境中响应速度不足，可能导致关键

节点链路利用率过高，增加负载，引发流量高峰期

网络拥塞，影响性能。集中式拥塞控制方案［７－８］

虽能缓解局部拥塞，但因可扩展性不足，通常以分

钟级频率检测拥塞，当关键节点拥塞时，网络性能

已显著下降。ＳＤＮ与ＳＲ结合的路由方案在路径
计算、流表下发及动态调整（如重路由、故障恢

复）方面面临响应速度挑战［９］。在动态网络中，

毫秒级延迟要求使得应对关键节点链路过载成为

难题。新的路由方案需自主监测并提前发现过载

风险，通过重路由绕开高负载节点或链路。

基于 深 度 强 化 学 习 （ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＲＬ）的路由解决方案旨在重路由关键
节点的部分流量，将关键节点的链路负载控制在

预先设定的阈值以下，从而提升网络整体性能。

为了实现该目标，ＳＲ技术通过重定义段标识
（ｓｅｇｍｅｎｔｉｄｅｎｔｉｆｉｅｒ，ＳＩＤ）列表，可快速调整路由路
径，绕过高时延节点或利用率过高的链路。因此，

路由更改借助 ＳＲ技术的灵活性得以实现：路由
器可在本地执行无循环重新路由操作，具体方式

为在ＳＲ报文头中插入新的编码路径，即执行 ＳＲ
封装，从而生成最优 ＳＲ路径。进一步地，本文在
多个关键节点中部署 ＤＲＬ智能体。通过定义临
时奖励函数，这些智能体能够以协调的方式进行

训练，确保不同智能体的路由决策一致性及优化

效果的实现。

本文还提出基于关键节点状态检测和流量控

制的优化方案，通过实时监测链路负载和队列占

用率，识别接近拥塞状态，触发路由调整；提出

ＤＲＬ和负载中心性（ｌｏａｄｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ，ＬＣ）理论［１０］融

合 的 分 段 路 由 优 化 算 法 （ｓｅｇｍｅｎｔｒｏｕｔｉｎｇ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｌｏａｄｃｅｎｔｒａｌｉｔｙｔｈｅｏｒｙ，ＳＲＯＤＬＣ），在
关键节点基于节点状态和网络信息动态调整流量

分布，缓解拥塞，提升性能。本文的主要贡献

包括：

１）将负载中心性理论引入分段路由优化中，
用于量化网络中节点的重要性，识别和监控关键

节点的负载状态。基于该理论，本文选择关键节

点并部署智能体，利用ＤＲＬ模型实现了对高负载
链路的实时监控和动态调整。通过预测潜在拥塞

风险，算法能够在链路过载前主动重路由部分

流量。

２）设计了一种基于多智能体强化学习
（ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＡＲＬ）的分布
式路由优化框架，在关键节点部署 ＤＲＬ智能体，
通过共享奖励机制实现协作优化。该框架结合全

局与局部奖励优化路由策略，协调智能体决策，避

免路径冲突和负载过高。智能体利用局部和全局

信息学习流量分布，自适应调整重路由策略，显著

降低最大链路利用率（ｍａｘｉｍｕｍｌｉｎｋｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ，
ＭＬＵ）。此外，结合离线训练与在线部署，智能体
能够快速决策，有效应对动态流量变化。

３）在真实通信网络拓扑场景下开展模拟实
验，将提出的 ＳＲＯＤＬＣ与现有基准算法进行对
比。实验结果表明，ＳＲＯＤＬＣ在链路利用率、路
径冲突率和动态流量适应性等方面均表现出显著

优势，能够有效提升网络性能。

１　相关工作

１．１　基于ＳＲＴＥ的ＳＲ路由优化

当前关于分段路由流量工程（ｓｅｇｍｅｎｔｒｏｕｔｉｎｇ
ｔｒａｆｆｉｃｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳＲＴＥ）的路由优化研究已取得
显著进展［１１］。Ｒｏｅｌｅｎｓ等［１２］提出的 ＴＩＬＦＡ解决
方案已经在实际网络中成功部署，可实现快速重

路由（ｆａｓｔｒｅｒｏｕｔｅ，ＦＲＲ）功能。ＴＩＬＦＡ方案通过
预先计算重路由路径，在检测到故障后能够迅速

激活备用路径。Ｌｅｍｅｓｈｋｏ等［１３］提出了类似的方

案，旨在应对单点故障（如节点或链路故障），同

样可提供快速重路由能力。与文献［５－６］类似，
Ｓｈｅｕ等［１４］提出了一种基于ＳＤＮ的ＳＲＴＥ的路由
优化方案，以避免拥塞并选择具有更多剩余带宽

·７４·
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资源的链路。借助集中式控制器的全局网络视

图，上述方案能够根据最新收集的网络信息计算

段列表，从而有效适应动态网络场景。在近期研

究中，Ｂｒｕｎｄｉｅｒｓ等［１５－１６］提出了一种基于中点的

优化方法，用于计算缓解拥塞的备选 ＳＲ策略。
与文献［４－６］中针对链路故障的网络恢复以及
集中式拥塞缓解方案不同，Ｍｅｄａｇｌｉａｎｉ等［１７］则提

出 了 一 种 分 布 式 拥 塞 管 理 （ｃｏｎｇｅｓｔｉｏｎ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ＣＭ）机制。ＣＭ机制通过 ＳＲ在非等
价多路径（ｕｎｅｑｕａｌｃｏｓｔｍｕｌｔｉｐａｔｈｓ，ＵＣＭＰ）上分
配流量，实现拥塞链路的流量卸载。实验结果表

明，该方案在缓解网络拥塞方面表现优异，取得了

较好效果。高新成等［１８］针对 ＳＤＮ流表低效及控
制器高开销问题，提出混合分段路由概率流调度

机制，周期区分流量，小流用等价多路径路由算法

分配路径，大流用粒子群优化路径，通过概率及选

择性调度降低控制器与设备间负载开销。尽管

ＳＲＴＥ路由优化方案成效显著，但在大型通信网
络中仍面临响应速度和优化效果的限制。因此，

研究者探索将智能优化技术引入ＳＲ，提升自适应
能力和性能，为基于强化学习的 ＳＲ路由优化开
辟新方向，下一节将详述相关进展。

１．２　基于强化学习的ＳＲ路由优化

随着 ＲＬ／ＤＲＬ技术的快速发展［１９］，其在 ＳＲ
网络路由优化中的应用取得了显著成果。Ｔｉａｎ
等［２０］提出了 ＷＡＳＲＴＥ的路由方案。该方案将
ＴＥ问题转化为深度强化学习问题，并对 ＳＲｖ６节
点部署和流量路径进行联合优化。实验结果表

明，ＷＡＳＲＴＥ方案能够实现与完整 ＳＲ网络几乎
相当的性能表现。针对 ＳＲ网络中静态 ＴＥ策略
的灵活性不足问题，Ｃｈｅｎ等［２１］提出了一种基于

ＤＲＬ的ＴＥ优化方案。该方案根据实时网络流量
分布动态调整不同路径间的分流比例，有效缓解

了网络拥塞问题，显著提升了网络性能。Ｒｅｎ
等［２２］从流量工程的角度研究了 ＳＲｖ６增量部署
（ＳＲｖ６ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔ，ＳＲＩＤ）问题，旨在
提供更均衡的网络服务。他们将 ＳＲＩＤ问题形式
化为一个带整数规划的问题，并提出了两种解决

方法：一种是考虑短期影响的强化学习方法，另一

种是考虑长期影响的贪心方法。实验结果表明，

两种解决方法均能有效降低最大链路利用率。

此外，Ｔｏｎｇ等［２３］提出了一种基于 ＳＤＮ和 ＳＲ
相结合的感知 ＳＲ路由解决方案。该方案采用流
量分类方法，并结合强化学习技术，以适应动态网

络环境，从而优化网络性能。进一步，Ａｕｒｅｌｉ

等［２４］提出了一种基于 ＤＲＬ的框架，用于主动维
护 ＳＲ节点的链路负载在预先设定的阈值范围
内。该框架通过选择重新路由操作，将流量从过

载链路转移到替代路径。在此基础上，Ａｕｒｅｌｉ
等［２５］进一步提出本地网内链路负载控制的ＳＲ重
路由（ＳＲｖ６ｒｅｒｏｕｔｉｎｇｆｏｒｌｏｃａｌｉｎｎｅｔｗｏｒｋｌｉｎｋｌｏａｄ
ｃｏｎｔｒｏｌ，ＳＲＬＩＬＬＣ）方案。与文献［５－６］集中式
监测拥塞的方案不同，该方案在文献［２４］的研究
基础上进行了扩展，通过在节点子集中配备本地

智能体，实现了ＳＲｖ６重路由本地链路负载机制。
该方案使端到端延迟的最高值减少了约 ２０％。
此外，Ｗａｎｇ等［２６］针对ＳＲＴＥ面临的主要问题，包
括计算时间长、控制开销高和部署成本高等，提出

了基于智能选择节点（ｓｍａｒｔｎｏｄｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＳＮＳ）
的ＳＲ路由方案。该方案通过选择节点子集作为
候选中间节点进行流量路由，有效降低 ＳＲ的开
销和部署成本。赵鹏程等［２７］针对ＳＲｖ６网络关键
流识别不足及动态环境适应性差的问题，提出深

度强化学习算法识别关键流并重路由关键流，通

过线性规划优化关键流路径，结合差异化路由实

现普通流与关键流负载均衡。

现有研究为ＳＲ路由优化提出了多种创新方
法，但在高度动态的通信网络中，快速响应以均衡

关键节点链路利用率、缓解拥塞至关重要。此外，

关键节点链路利用率过高易导致流量积压和负载

加剧，该问题亟须解决。

２　ＳＲ路由优化整体框架

ＳＲ与ＳＤＮ技术相结合在路由优化中展现出
显著优势。在ＳＤＮ架构中，控制器通过南向接口
协议（如 ＯｐｅｎＦｌｏｗ）能够实时获取网络状态信息
并下发路由转发规则［２８］。ＳＲ作为一种实现源路
由范式的网络结构，支持在底层网络上构建端到

端隧道，具体基于多协议标签交换（ｍｕｔｉｐｒｏｔｏｃｏｌ
ｌａｂｅｌｓｗｉｔｃｈｉｎｇ，ＭＰＬＳ）或互联网通信协议第六版
（Ｉｎｔｅｒｎｅｔｐｒｏｔｏｃｏｌｖｅｒｓｉｏｎ６，ＩＰｖ６）［２９－３０］实现。ＳＲ
技术引入ＳＤＮ后，流量路由过程如图１所示。对
于每条流，控制器只需与源节点交互，完成路径编

码并下发相应的段列表。

２．１　基本思想

本文研究场景为互联网服务提供商（Ｉｎｔｅｒｎｅｔ
ｓｅｒｖｉｃｅｐｒｏｖｉｄｅｒ，ＩＳＰ）运营的骨干网络，管理和控
制平面的目标是通过优化流量调度提升网络资源

利用率，限制链路利用率在预设阈值内，防止关键

节点因流量突增而出现链路过载、影响服务质量

（ｑｕａｌｉｔｙｏｆｓｅｒｖｉｃｅ，ＱｏＳ）。本文研究重点为骨干网

·８４·
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图１　基于ＳＤＮ的ＳＲ路由框架
Ｆｉｇ．１　ＳＤＮｂａｓｅｄＳＲｒｏｕｔｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋ

络关键节点链路利用率的优化问题。

为解决关键节点链路过载，本文提出本地主

动重路由方案，通过实时监控关键节点传出链路

负载实现有效控制。当负载超阈值时，系统启动

重路由机制，调整部分流量路径。但关键节点无

法感知其他节点的重路由操作，可能导致路径冲

突，降低网络性能。为此，本文以最大链路利用率

值ＵＭＬＵ作为性能评估指标，ＵＭＬＵ增加表明性能下
降，需优化路由策略。

具有 ＳＲ功能的网络节点具有一项重要特
性，即特定分段路由流量计数器［３１］（ｓｅｇｍｅｎｔ
ｒｏｕｔｉｎｇｔｒａｆｆｉｃｃｏｕｎｔｅｒｓ，ＳＲＴＣＳ）的可用性。该功能
能够实现对网络流量的精确统计和细粒度测量，

为网络性能评估提供重要依据。在 ＳＲ网络设备
中，与ＳＲ流量相关的统计信息被系统记录，这些
数据可用于量化评估特定网段或路径的流量指标

（如流量统计值、路径利用率等）。通过利用

ＳＲＴＣＳ功能，具备 ＳＲ功能的节点能够实时采集
流量统计数据，并基于活动网段对数据进行聚合

处理。这种统计方式使得链路上的流量能够按活

动网段进行区分，从而实现更为精细的流量统计，

准确反映链路的实际负载情况。基于上述特性，

本文在关键网络节点部署智能体，以执行更为精

细化的控制平面路径计算（重路由）操作。在路

径规划过程中，新路径需满足以下要求：有效降低

本地链路过载风险、需确保全局路径的一致性、应

避免因多个关键节点的重路由操作而导致链路过

载问题的叠加。

２．２　ＳＲ路由优化框架概述

本文提出一种关键节点链路负载控制的智能

路由策略。该策略通过在关键节点执行更细粒度

的路径计算，提升路由优化效果。具体而言，关键

节点路由器能够感知本地网络状态信息，并基于

此动态调整流量路径，以避免过载并提升服务质

量。本地网络状态信息具有较高的时间分辨率，

包括链路负载和流量计数器等指标。对于全局网

络参数的部分信息（如远程链路的负载），这类信

息可由ＳＤＮ控制器获取并用于辅助决策。
为了实现关键节点链路负载控制的智能路由

策略，本文采用深度强化学习的近端策略优化

（ｐｒｏｘｉｍａｌｐｏｌｉｃｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＰＯ）模型，用于学习
网络参数、本地网络信息参数（高时间粒度）和全

局网络信息参数（低时间粒度或缺失）之间的隐

藏关系，从而准确识别需要执行的路径修改操作。

新路径需在减少本地链路过载的同时，确保网络

性能不受影响，即维持全局路径一致性并避免不

同关键节点中的路径过载现象。此外，在路由优

化方案中，本文将独立的ＤＲＬ智能体部署于网络
关键节点，并通过协作方式完成离线训练。训练

完成后，每个智能体在关键节点上独立运行，依据

本地状态信息自主选择 ＳＲ本地重路由操作。通
过这种方式，本文的 ＳＲ路由解决方案能够实时
跟踪本地流量动态变化，并在毫秒级时间尺度上

做出响应。

图１展示了一个基于ＭＡＲＬ的ＳＤＮＳＲ路由
架构。假设一个由９个节点和多条链路组成的
ＳＲ网络，其中多个智能体分别部署在关键节点路
由器Ｒ１、Ｒ５、Ｒ４和 Ｒ９上。智能体的训练在虚拟
环境中以共享方式离线完成，训练后的模型被在

线部署到关键节点中，能够在实际网络中实时操

作。在图１中，全局网络状态由ＳＤＮ控制器监控
和收集，包括流量需求、链路状态和服务需求（如

ＳＲＴＥ）。控制器将这些信息分发给智能体，智能
体根据本地网络状态独立执行路径优化操作。初

始路径由标准内部网关协议（ｉｎｔｅｒｉｏｒｇａｔｅｗａｙ
ｐｒｏｔｏｃｏｌ，ＩＧＰ）计算，采用最短路径策略。例如，从
Ｒ１到 Ｒ７的初始路径用红线表示。当链路 Ｒ５→
Ｒ７出现过载情况时，部署在 Ｒ５的智能体可以通
过修改 ＳＩＤ列表重新规划路径（如紫线所示）。
初始路径通过节点 Ｒ５到达 Ｒ７，但新的路径可能
选择通过Ｒ４和 Ｒ９到达 Ｒ７，确保本地链路负载

·９４·
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不高于确定阈值以及ＱｏＳ性能。
综上所述，本文提出的基于 ＤＲＬ和 ＳＲ的路

由优化方案，通过在关键节点部署智能体，能够实

现网络性能的自主优化，并在链路负载过高的情

况下主动采取行动，确保网络的高效运行。

２．３　网络关键节点选择

在通信网络中，具有高负载中心性的节点更

容易成为拥塞热点。通过识别负载较高的节点，

充分利用ＤＲＬ智能体对这些节点进行控制以实
现ＳＲ重路由，可有效降低拥塞风险，并将关键链
路的链路利用率控制在阈值以下，从而确保整体

网络的高效运行。高负载关键节点在通信网络中

承担着大量数据包传输任务。负载中心性指标可

用于识别网络中潜在的拥塞热点和高利用率节

点，从而为优化网络流量分布和提升整体传输效

率提供依据。为此，本文引入负载中心性指标，用

于量化网络中每个节点传输负载的重要性和集中

性。负载中心性是描述网络节点重要性的核心指

标，在优化网络性能及设计更高效的网络系统方

面具有重要的应用价值［３２］。设 Ｇ（Ｖ，Ｅ）表示通
信网络拓扑图，其中Ｖ为网络节点集合，Ｅ为节点
链路集合。对于任意一对节点（ｓ，ｄ），网络中可
能存在多条最小权重路径。令 θｓ，ｄ表示从节点 ｓ
发送到节点ｄ的流的数量。假设流总是按照最小
权重路径传递到下一跳节点。如果有多个下一

跳，流量将在它们之间平均分配。节点 ｖ转发的
流的数量记为θｓ，ｄ（ｖ），则节点 ｖ的负载中心性定
义如下：

ＣＬＣ（ｖ）＝∑
ｓ，ｄ∈ｖ
θｓ，ｄ（ｖ） （１）

通常假设源节点 ｓ和目的节点 ｄ为不同节点。
ＣＬＣ由网络拓扑结构及其最小权重路径发现算法

决定。对于无向图，节点对的数量为
Ｎ（Ｎ－１）
２ 。

为了便于比较和分析，可对负载中心性进行归一

化处理，归一化公式定义如下：

ＣＬＣ ＝
２

Ｎ（Ｎ－１）∑ｓ，ｄ∈ｖθｓ，ｄ（ｖ） （２）

为了防止网络关键节点利用率过高导致的拥

塞现象，本文通过在关键节点部署的智能体动态

调整路由策略。然而，网络环境中的新流不断出

现，同时旧的流可能会消失或发生变化，这导致关

键节点需随之动态调整。如何动态选择关键节点

以适应网络的变化成为需要解决的重要问题。

针对上述问题，采用基于周期性时间段和增

量更新机制的负载中心性动态更新方法。通过定

期计算和更新节点的负载中心性，可以实时观察

智能体的性能表现。该方法能够及时响应流量变

化，动态调整关键节点的选择，从而有效避免因流

量波动导致的网络性能下降。对于网络中节点的

负载中心性计算，采用基于时间段的更新机制。

具体而言，节点的负载中心性值是基于过去时间

段内的链路负载进行计算的，且该时间段会随着

时间推移而动态调整。假设链路负载为 ｙＬ（ｖ，ｊ）
和链路容量为ｃｅ，则在时间段Ｔ内，节点ｖ的负载
中心性ＣＬＣ（ｖ，Ｔ）可以计算为：

ＣＬＣ（ｖ，Ｔ）＝∑
ｓ，ｄ∈ｖ

ｙＬ（ｓ，ｄ，Ｔ）
ｃｅ

（３）

本文采用上述公式对节点的负载中心性进行

周期性计算。负载中心性的计算结果会随着时间

段Ｔ的更新而动态调整，以反映网络中最新的流
量情况。

为了提高计算效率，引入增量更新机制。该

机制允许系统仅在关键节点链路负载发生变化时

对相关节点的负载中心性进行更新，而非在每个

时段内都重新计算所有节点的负载中心性。通过

这种机制，可以显著降低计算复杂度，尤其是在

大规模网络中。具体而言，当链路负载 ｙＬ（ｖ，ｊ）
发生变化时，系统仅需对节点 ｖ的负载中心性进
行增量更新。假设节点 ｖ的当前负载中心性为
ＣＬＣｏｌｄ（ｖ），链路负载变化为 Δｙ（ｖ，ｊ），则更新后的
负载中心性为：

ＣＬＣｎｅｗ（ｖ，Ｔ）＝ＣＬＣｏｌｄ（ｖ）＋
Δｙ（ｖ，ｊ）
ｃｅ

（４）

通过上述机制，系统仅需更针对变化的节点

链路，而无须对所有链路重新计算负载中心性。

然而，关键节点的过多变化可能导致线下训练的

频繁变动，从而增加训练的计算开销。为此，引入

关键节点变化阈值μ，仅当关键节点的变化量（基
于初始选择）超过该阈值时，才执行增量更新以

及线下训练。这种机制可有效避免对微小波动的

过度响应。本文将关键节点变化阈值设置为

μ＝５０％。
将周期时间段与增量更新机制结合可在确保

系统实时响应的同时，显著减少计算开销。每个

节点维护一个周期时间段来计算负载中心性，时

间段内的负载数据会不断更新。当链路负载变化

导致关键节点的变动超过阈值 μ时，系统通过增
量更新机制来重新计算负载中心性，从而避免每

次都重新计算。以此动态选择那些负载较重、很

可能成为网络性能瓶颈的节点进行流量重路由。

在智能体训练过程中，周期时间段和增量更新机
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制的动态调整可帮助智能体逐渐学习关键节点的

信息，从而优化路由路径。

３　ＳＲＯＤＬＣ路由优化算法

３．１　ＳＲＯＤＬＣ路由优化问题

本文研究的路由优化问题的主要目标是防止

关键节点链路利用率过高。为了实现这一目标，

提出了一种基于重路由的优化方法，通过调整部

分流量的传输路径，将关键节点的负载维持在预

先设定的阈值以下。

在具体实施中，首先需要明确网络的结构特

征和流量需求。通信网络 Ｇ（Ｖ，Ｅ）的底层可由
ＩＰｖ６或ＭＰＬＳ网络构成，其中每条链路通过 ＩＧＰ
协议或ＰＣＥ路径计算框架确定路由路径并分发
ＳＩＤ信息。链路的容量表示为 Ｃ（Ｅ）。流量矩阵
（ｔｒａｆｆｉｃｍａｔｒｉｘ，ＴＭ）由元素 ｍＴＭ（ｕ，ｖ）组成，其中
ｍＴＭ（ｕ，ｖ）表示从源ｕ到目的ｖ的流量需求。在流
量矩阵中，流量路由需将流量需求分配到源节点

和目的节点之间的候选路径，以优化最大的链路

利用率、网络成本或网络吞吐量等指标。在满足

链路容量约束的前提下，通过在关键节点上对聚

合流量进行部分重路由，使最大链路利用率值

ＵＭＬＵ最小化。链路利用率定义为链路负载与链路
容量（带宽）的比值，而ＵＭＬＵ则表示所有链路中链
路利用率的最大值。

为了实现上述优化目标，本文提出了一种

基于多智能体强化学习的解决方案。在本文的

研究场景中，这些智能体部署在网络关键节点，

根据本地状态信息对路由操作做出自主决策，

从而实现流量的动态优化，有效控制关键节点

链路负载压力。假设网络中节点的总数为

Ｖ ＝ｎ，链路数量为 Ｅ ＝ｙ。链路上的流量负
载表示为ｅｙ（ｉ，ｊ），ｉ，ｊ∈Ｖ。Ｌｙ表示全局网络链
路负载状态信息。

３．２　ＳＲＯＤＬＣ路由优化算法实现

在ＤＲＬ框架中，智能体通过与环境交互实现
目标学习。为了使 ＳＲＯＤＬＣ路由优化算法适用
于流量工程问题，首先需要合理设计状态空间

（Ｓｔａｔｅ）、动作空间（Ａｃｔｉｏｎ）和奖励函数（Ｒｅｗａｒｄ）。
３２１　状态空间

本文将状态空间定义为从环境中获取的网络

状态信息。该状态信息主要包含两部分：关键节

点局部信息和全局的网络状态信息。具体而言，

状态空间ｓｋｔ定义如下：
ｓｋｔ＝（ｓ［ｔ］，ｄ［ｔ］，ｚ

ｋ［ｔ］，Ｌｙ［ｔ］） （５）

式中，ｓ表示源节点，ｄ表示目的节点，ｚｋ表示当前
关键节点ｋ的局部状态信息，ｔ为时间步。

对于全局链路负载状态信息 Ｌｙ，其由网络控
制器提供，并实时推送到每个关键节点。具体而

言，Ｌｙ（ｉ，ｊ）表示链路（ｉ，ｊ）的负载状态（ｉ，ｊ∈
Ｖ）。对于关键节点的局部状态信息，其定义为
ｚｋ＝［ＥｏｕｔＹ

ｘ］，包含两部分———本地链路负载信

息Ｅｏｕｔ和ＳＲＴＣＳ信息Ｙ
ｘ，其中，Ｅｏｕｔ＝（ｋ，ｊ）表示节

点ｋ与邻居节点 ｊ之间的链路负载（（ｋ，ｊ）∈
Ｅ）；Ｙｘ表示从节点 ｋ接收到的流量中，以节点 ｘ
为当前活跃段的流量总量。

局部信息和全局信息的主要区别在于信息更

新时间的差异。当使用全局链路负载时，其实时

性会影响智能体决策的准确性。若信息过于陈

旧，可能导致决策不一致；若更新频率过高，则可

能引入额外的时间开销。关键节点可通过以下两

种主要方法获取全局链路负载统计信息：①集中
式方法，例如边界网关协议 （ｂｏｒｄｅｒｇａｔｅｗａｙ
ｐｒｏｔｏｃｏｌ，ＢＧＰ）；②分布式遥测方法，例如分段路
由带内网络遥测［３３］（ｓｅｇｍｅｎｔｒｏｕｔｉｎｇｉｎｂａｎｄ
ｎｅｔｗｏｒｋｔｅｌｅｍｅｔｒｙ，ＳＲＩＮＴ）。理论上，在较大规模
通信网络下，分布式遥测方法通常能够更实时地

收集链路负载状态，但这超出了本文的研究范围，

因此仍采用集中式方法收集链路负载状态信息。

３２２　动作空间
本文将动作空间定义为针对目标聚合流量的

重路由操作。在 ＳＲ网络中，每个数据包都包含
一个ＳｅｇｍｅｎｔＬｉｓｔ，其中一个 ＳＩＤ是当前活跃段。
数据包的转发基于其当前活跃段进行。为此，本

文在关键节点 ｋ上部署智能体，用于执行本地重
路由操作。智能体的目标是通过聚合所有具有相

同活跃段的流量，生成聚合流量，并对该流量进行

重路由［１９］。具体而言，关键节点ｋ的智能体通过
识别具有相同活动段的流量，将其聚合成一个

“聚合流量”，然后通过 ＳＲ封装机制将该聚合流
量重路由到备选路径。这种机制使得智能体只需

针对聚合流量执行重路由操作，而无需对每个单

独数据包进行复杂的流级别分类。例如，当某条

链路过载时，智能体会选择重路由某个聚合流量，

而非调整每个单独流。

根据状态空间信息，在关键节点 ｋ的智能体
可以选择一个特定的动作。该动作空间定义

如下：

ａｋｔ＝（ｂ［ｔ］，ｐ［ｔ］） （６）
式中：ｂ为目标聚合流量的活跃段；ｐ为选择的路
径，且ｐ∈Ｐｋ，ｘ（Ｐｋ，ｘ为候选路径集合）。

·１５·
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当本地链路负载超过阈值 ε时，动作触发重
路由操作。触发条件如下：

Ｌｙ（ｋ，ｊ）＞ε，（ｋ，ｊ）∈Ｅｏｕｔ （７）
其中，Ｌｙ（ｋ，ｊ）表示链路（ｋ，ｊ）的当前负载，Ｅｏｕｔ表
示关键节点的本地链路负载信息。

基于活跃段的聚合流量选择通过 ＳＲＴＣＳ统
计实现。当前节点ｋ所有以特定活跃段ｂ为目标
的流量总量被统计为聚合流量。聚合后的目标流

量ｂ对应于需要调整路径的流量集合。候选路径
集合 Ｐｋ，ｘ通过 Ｋ－最短路径算法生成，表示计算
从节点ｋ到目标节点 ｘ的前 Ｋ条最短路径。因
此，当关键节点ｋ的某条链路过载时，智能体决定
将所有活跃段为 ｂ的流量重新路由到另一条链
路。该重路由操作通过调整ＳｅｇｍｅｎｔＬｉｓｔ实现。
３２３　奖励函数

在强化学习框架中，奖励函数是引导智能体

行为的关键因素，其设计直接影响算法的优化目

标与性能。在多智能体强化学习场景中，多个关

键节点部署ＤＲＬ智能体以实现协作，需确保其协
同工作。本文引入共享奖励机制，使多个 ＤＲＬ智
能体能够协同优化其策略，从而增强对全局网络

状态的适应能力。该机制不仅促进智能体间的协

作，还能有效降低最大链路利用率并提升整体网

络性能。

为实现有效的协作关系，设计一个基于知识

共享的奖励系统，并定义由全局奖励和局部奖励

两部分组成的奖励函数。全局奖励的目标是避免

网络中 ＵＭＬＵ的增加，而局部奖励则聚焦于改善本
地链路的负载状况。所有智能体的动作被视为一

个联合动作，若导致 ＵＭＬＵ恶化，则所有智能体将
受到惩罚，而非单独考虑导致 ＵＭＬＵ恶化的特定智
能体或一组智能体。局部奖励则基于本地链路利

用率在动作执行前后的比较而获得。

此外，本文还考虑了因冲突行为引发的循环

对奖励机制的影响，因为循环是导致链路利用率

过高的重要因素之一。若智能体的行为导致循环

产生，则所有智能体将获得最大的负奖励。因此，

所有智能体的动作被统称为一个共同动作，其决

定了网络环境的变化。

奖励函数由全局奖励和局部奖励两部分构

成，具体定义如下：

ｒｋｔ＝ｒｇｌｏｂａｌ［ｔ］＋ｒｌｏｃａｌ［ｔ］ （８）
式中，ｒｇｌｏｂａｌ表示全局奖励，ｒｌｏｃａｌ表示局部奖励。全
局奖励用于激励全局的网络性能优化，避免 ＵＭＬＵ
的恶化；局部奖励用于优化智能体的局部链路

负载。

全局奖励是基于 ＵＭＬＵ的变化设计，定义
如下：

ｒｇｌｏｂａｌ＝
－αΔＭＬＵ，ΔＭＬＵ＞０

０，{ 其他
（９）

式中：α表示全局惩罚权重，用于控制奖励的强
度，取值为３００；ΔＭＬＵ表示动作执行前后 ＵＭＬＵ的变
化量，定义为

ΔＭＬＵ＝ｍａｘｅ∈Ｅ
Ｌｙ（ｅ）ａｆｔｅｒ
ｃ( )
ｅ

－ｍａｘｅ∈Ｅ
Ｌｙ（ｅ）ｂｅｆｏｒｅ
ｃ( )
ｅ

（１０）
其中，ｃｅ表示链路 ｅ的链路容量，Ｌｙ（ｅ）ａｆｔｅｒ和
Ｌｙ（ｅ）ｂｅｆｏｒｅ分别表示动作执行后和执行前通过链路
ｅ的流量。

局部奖励基于链路超额负载比例的变化设

计，定义如下：

ｒｌｏｃａｌ＝

βｌｎ（１＋γ），γ＞１

－βｌｎ１＋１( )γ ，γ＜１
Π（［ｘ，Ｐ］），γ

{
＝１

（１１）

式中：β为局部奖励权重，取值范围为［０，１００］，可
根据具体场景调整；γ表示链路利用率超额负载
的改善比率，定义为

γ＝
∑
ｅ∈Ｅｋｏｕｔ

ｍａｘＥ
ｋ
ｏｕｔ（ｅ）ｂｅｆｏｒｅ
ｃｅ

－ε，( )０
∑
ｅ∈Ｅｋｏｕｔ

ｍａｘＥ
ｋ
ｏｕｔ（ｅ）ａｆｔｅｒ
ｃｅ

－ε，( )０
（１２）

其中，ε为负载阈值，本文设置为 ε＝６０％。表达

式ｍａｘ
Ｅｋｏｕｔ（ｅ）ｂｅｆｏｒｅ
ｃｅ

－ε，( )０表示链路ｅ在动作执行
前的额外负载，若负载低于 ε则视为 ０。等
式（１２）右侧分式的分母表示动作执行后的总额
外负载，分子表示动作执行前的总额外负载。当

γ＞１时，链路利用率改善，奖励值正且随γ递增。
当γ＜１时，链路利用率恶化，惩罚值负且随 γ递
减。当γ＝１时，链路利用率无变化，奖励值由路
径长度变化函数Π（［ｘ，Ｐ］）决定。该奖励函数通
过区分链路负载改善和恶化的程度，有效引导智

能体采取优化行为。若动作无效（无改善或恶

化），奖励函数通过 Π（［ｘ，Ｐ］）抑制不必要的重
路由。

为平衡智能体在学习过程中的全局和局部奖

励优化，设定参数 α和 β以确保最优策略学习。
参数α需使全局奖励在 ＵＭＬＵ变化时提供足够惩
罚，同时局部奖励引导链路负载改善。本文将 α
设为３００，增强全局奖励调节能力，优化ＵＭＬＵ并避
免非最优策略；β范围设为［０，１００］，动态调整局

·２５·
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部奖励影响，确保不过强或过弱。本实验分析确

定β＝１００，缩放局部奖励以反映节点负载改善或
恶化，避免掩盖全局奖励。这种参数设置，全局和

局部奖励共同反映网络性能，为智能体提供有效

指导，最终学习到降低 ＵＭＬＵ并改善局部负载均衡
性的策略。

３．３　算法训练和部署

本文算法的训练阶段如图１上半部分所示。
ＳＲＯＤＬＣ训练阶段详细结构如图２所示。每个
智能体基于本地状态定义自己的动作，所有智

能体动作的组合构成联合动作。前文已详细描

述了智能体的实现。本研究采用 ＰＰＯ算法模型
来构建 ＳＲＯＤＬＣ路由优化算法。通过训练并部
署智能体，实现关键节点负载的动态路径优化

调整。

图２　ＳＲＯＤＬＣ训练阶段详细结构
Ｆｉｇ．２　ＤｅｔａｉｌｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅＳＲＯＤＬＣ

ｔｒａｉｎｉｎｇｐｈａｓｅ

ＰＰＯ是一种基于策略梯度的强化学习算法，
通过限制策略更新的幅度，实现算法稳定性和收

敛速度的有效平衡。其核心思想在于优化智能体

的策略函数πθ（ａｓ），以最大化累积奖励 ｒｔ，同时
通过引入裁剪函数来约束策略更新的幅度。ＰＰＯ
的优化目标函数可表示为：

Ｌｐｐｏ（θ）＝Ｅｔ｛ｍｉｎ［ｒｔ（θ）Ａｔ，ｃｌｉｐ（φｔ（θ），１－ψ，１＋ψ）Ａｔ］｝

（１３）

式中：φｔ（θ）＝
πθ（ａｔｓｔ）
πθｏｌｄ（ａｔｓｔ）

表示动作的概率比值；

Ａｔ是优势函数，用于衡量动作在给定状态下的优
劣性；ψ是裁剪范围，用于限制策略的更新幅度；
ｃｌｉｐ（·）为用于限制策略更新幅度的裁剪函数。
在ＳＲＯＤＬＣ路由优化问题中，智能体以本地状态
（包括链路负载、ＳＲＴＣＳ信息以及控制器推送的
全局链路利用率信息）作为输入，通过策略网络

生成路径调整方案（πθ（ｓｔ）＝ａｔ）。智能体与环境
进行迭代训练，直到模型收敛。训练完成后，模型

被部署在实际网络中的关键节点，形成分布式协

作的路由优化方案。算法 １详细描述了 ＳＲＯＤ

ＬＣ路由优化算法的实现过程。

算法１　ＳＲＯＤＬＣ路由优化算法
Ａｌｇ．１　ＳＲＯＤＬＣｒｏｕｔｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：状态空间Ｓｔａｔｅ，奖励函数Ｒｅｗａｒｄ，ｍＴＭ（ｕ，ｖ）

输出：训练完成的ＤＲＬ参数

１．初始化Ｃｒｉｔｉｃ网络ＱＣ和Ａｃｔｏｒ网络Ｑａ以及πθ（ｓ）；

２．初始化环境ｅｎｖ以及经验回放池Ｒ；
３．ｉｆ　ＰＰＯ收敛　／ＰＰＯ决策／
４．　ｉｆ　本地链路负载超过阈值ε；
５．　　　在环境执行动作ａｔ，获得奖励ｒｔ；

６．　　　结果｛ｓｔ，ａｔ，ｒｔ，ｓｔ＋１｝存放到重放缓存Ｒ；

７．　ｅｎｄｉｆ
８．ｅｌｓｅ　／线下训练／
９．　ｆｏｒ迭代回合数（ｅｐｉｓｏｄｅ）
１０．　　 初始化Ｒ，重置ｅｎｖ；
１１．　　 根据当前Ａｃｔｏｒ网络的策略πθ（ｓ）执行动作ａｔ
（在ｅｎｖ）；

１２．　　 运行Ｋ个轮次，收集｛ｓｔ，ａｔ，ｒｔ，ｓｔ＋１｝并存放到Ｒ；

１３．　　 基于当前的值函数，计算获得优势函数Ａｔ；

１４．　　 ｆｏｒ１到子迭代回合Ｍ
１５．　　　　从Ｒ中采样最小批次个数据｛ｓｔ，ａｔ，ｒｔ，ｓｔ＋１｝；

１６．　　　　计算 ＰＰＯ目标 Ｌ′（Ｑａ）；

１７．　　　　基于式（１３），更新Ａｃｔｏｒ网络参数Ｑａ；

１８．　　　　通过Ｃｒｉｔｉｃ网络获取预测值Ｖ（ｓ）；
１９．　　　　通过均方误差（ＭＳＥ）计算价值损失来拟
合价值函数Ｌ′（ＱＣ）；

２０．　　　　更新Ｃｒｉｔｉｃ网络参数ＱＣ；

２１．　　　ｅｎｄｆｏｒ
２２．　 ｅｎｄｆｏｒ
２３．ｅｎｄｉｆ

ＳＲＯＤＬＣ算法部署流程如下：离线训练完成
后，将ＰＰＯ模型的Ａｃｔｏｒ和Ｃｒｉｔｉｃ网络参数导出为
轻量级格式，并通过剪枝技术压缩模型以适配路

由器资源。接着，利用ＳＤＮ控制器收集网络拓扑
和流量数据，基于负载中心性理论选取关键节点，

设置变化阈值 μ＝５０％以控制更新频率。随后，
通过安全文件传输协议或 ＳＤＮ管理通道将模型
分发至支持 ＳＲ的路由器，运行轻量级推理引擎，
加载ＰＰＯ模型，初始化状态空间（本地链路负载、
ＳＲＴＣＳ信息、全局链路状态），并配置 ＳＲ控制平
面以支持动态ＳｅｇｍｅｎｔＬｉｓｔ调整。最后，通过测试
流量矩阵验证智能体能否基于本地状态和控制器

推送的全局信息生成重路由动作，确保链路负载

超６０％时触发重路由，从而降低 ＵＭＬＵ，优化网络
性能。

·３５·
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４　实验与结果分析

４．１　实验环境

实验是在一台配备Ｉｎｔｅｌｉ７－１３７９０ＦＣＰＵ（１６
核）、３２ＧＢＲＡＭ并运行 Ｕｂｕｎｔｕ１６０４操作系统
的服务器上进行。本文算法实现于 Ｐｙｔｈｏｎ３０和
ＰｙＴｏｒｃｈ框 架 之 上，模 拟 实 验 环 境 构 建 于
ＯＭＮｅＴ＋＋平台，并借助 Ｉｎｅｔ库进行功能扩展。
研究中对ＳＲＯＤＬＣ算法的网络性能进行了系统
性评估。实验采用真实的网络拓扑 ＧＥＡＮＴ［３４］和
ｇｅｒｍａｎｙ５０［３５］，其拓扑信息数据来自收集和共享
互联网拓扑数据的 ＩｎｔｅｒｎｅｔＴｏｐｏｌｏｇｙＺｏｏ项目平
台。具体而言，ＧＥＡＮＴ拓扑共有３４个节点和５２
条链路，而 ｇｅｒｍａｎｙ５０拓扑则由５０个节点和１７６
条链路组成。在性能评估中，流量矩阵数据集采

用重力模型生成，实验共构建了１０００个流量矩
阵，其中７００个用于训练集、３００个用于测试集。
容量规划基于过度供应策略执行，以确保初始链

路利用率低于预设阈值。

４．２　基准算法

针对网络拥塞或链路故障的动态响应问题，

现有研究方案主要分为两类：基于控制器的方案

和基于本地设备的方案。值得注意的是，近期研

究多聚焦于本地设备的方案。为了全面评估本文

提出的ＳＲＯＤＬＣ路由优化算法的网络性能，本文
对以下算法进行了对比分析：

１）Ｏｒｉｇｉｎａｌ［１４］：该算法通过控制器计算备选
ＳＲ策略缓解网络拥塞，可实现流量自动响应和适
应性调整，但设备与控制器交互导致重新配置时

延。集中式方案有效，但可扩展性和响应速度受

限。ＳＲＯＤＬＣ采用分布式 ＭＡＲＬ框架和基于负
载中心性的节点选择，提供更快、更灵活的优化。

２）ＳＲＬＩＬＬＣ［２５］：该算法采用 ＭＡＲＬ的本地
智能体方法，利用 ＤＱＮ实现 ＳＲ网络链路负载自
主控制，通过实时监测链路负载状态触发重路由

优化性能。但该方案未集成 ＬＣ以动态感知负
载。ＳＲＯＤＬＣ结合 ＬＣ与 ＰＰＯ的 ＭＡＲＬ，显著提
升ＵＭＬＵ优化效果。
３）ＣＭ［１７］：该算法提出了一种分布式拥塞管

理机制，利用 ＳＲ通过 ＵＣＭＰ技术将拥塞链路的
流量部分重路由至替代路径。然而，该方法依赖

全局信息，且 ＵＣＭＰ在 ＳＲ多播中的计算开销较
大。相比之下，ＳＲＯＤＬＣ通过将分布式代理部署
于负载中心性识别的关键节点，显著降低了计算

开销并提升了优化效率。

４．３　实验结果分析

４．３．１　算法的收敛性分析
实验验证了ＳＲＯＤＬＣ方法的收敛性，具体分

析了训练奖励值随训练集增长的变化趋势。图３
展示了相应的奖励值曲线。从图３可以看出，训
练奖励值曲线随着迭代次数的增加呈现波动变

化。在图 ３（ａ）所示的 ＧＥＡＮＴ通信场景中，
ＳＲＯＤＬＣ的奖励值曲线在迭代次数小于 ３８０时
波动显著，而当迭代次数超过３８０时，奖励值曲线
趋于平缓并维持在一个稳定区间内。在图３（ｂ）
所示的ｇｅｒｍａｎｙ５０通信场景中，ＳＲＯＤＬＣ方法在
迭代次数达到４００时开始收敛，当迭代次数超过
４００时，奖励值曲线同样趋于平缓。

（ａ）ＧＥＡＮＴ

（ｂ）ｇｅｒｍａｎｙ５０

图３　奖励值随训练迭代次数的变化趋势
Ｆｉｇ．３　Ｒｅｗａｒｄｖａｌｕｅｖａｒｉａｔｉｏｎｔｒｅｎｄａｓ

ｉｔｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅｓｉｎｃｒｅａｓｅ

从图３（ａ）和图３（ｂ）所示的两个通信场景的
收敛结果可见，本文提出的ＳＲＯＤＬＣ路由优化算
法在训练过程中具备良好的收敛性。

４．３．２　关键节点选取分析
不同关键节点比例及其选择方案对网络性能

的影响是值得探索的问题。鉴于理论分析难以确

·４５·
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定最优关键节点比例和关键节点方案，本文将通

过实验测试评估不同关键节点比例及选择方案的

网络性能。为此，本文设计了两个典型通信网络

场景，通过实验测试和性能评估，比较了不同选择

方案在典型场景下的网络性能表现，为关键节点

的选择方案和比例提供了重要参考。基于此，本

文考虑了以下关键节点选择方案：

１）ＳＲＯＤＢＣ：基于介数中心性的关键节点选
择方法，指在通信网络拓扑中，根据节点的介数中

心性（ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ，ＢＣ）值选择关键
节点。

２）ＳＲＯＤＤＣ：基于度中心性的关键节点选择
方法，指在通信网络拓扑中，根据节点的度中心性

（ｄｅｇｒｅｅｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ，ＤＣ）值选择关键节点。
３）ＳＲＯＤＲ：随机关键节点选择方法，指在通

信网络拓扑中，采用随机（ｒａｎｄｏｍ）方式选择关键
节点。

４）ＳＲＯＤＬＣ：基于链路负载中心性的关键节
点选择方法，指在通信网络拓扑中，根据节点的链

路负载中心性进行关键节点的选择。

上述ＳＲＯＤＢＣ／ＤＣ／ＬＣ方法通过不同中心性
指标量化节点在网络中的重要性，从而实现关键

节点的选择。其中，ＳＲＯＤＢＣ和 ＳＲＯＤＤＣ侧重
于网络的结构特征，而ＳＲＯＤＬＣ则关注网络的动
态特征。通过分析关键节点选择比例对网络性能

的影响，本文旨在确定实现良好网络性能所需的

合理选择比例。

实验结果如图４所示，ＳＲＯＤＬＣ的关键节点
选择方案在提升网络性能方面具有显著优势。该

方案通过优先选择链路负载较高的关键节点，在

网络流量较大的情况下能够更有效地进行负载调

整，从而避免链路过载或瓶颈现象的发生。与仅

基于节点中心性（ＳＲＯＤＢＣ和 ＳＲＯＤＤＣ）的方法
相比，ＳＲＯＤＬＣ不仅考虑了节点的重要性，还充
分考虑了链路的负载情况，因此在流量高峰时能

够实现更有效的流量重路由调整。而ＳＲＯＤＲ采
用随机选择关键节点的方式，其性能表现最差。

ＳＲＯＤＬＣ通过关注关键节点链路负载，在网络负
载增加时通过重路由部分流量有效降低了关键链

路的负载，从而避免了过载现象。由此可见，

ＳＲＯＤＬＣ方法在性能上优于其他方法。
此外，图４（ａ）和图４（ｂ）进一步展示了不同

关键节点选择方案在两种通信网络场景下的

ＵＭＬＵ与关键节点比例的关系。在两种场景中，随
着关键节点比例的增加，ＳＲＯＤＬＣ的 ＵＭＬＵ均保持
在较低的水平，相较于其他方法表现出更好的链

（ａ）ＧＥＡＮＴ

（ｂ）ｇｅｒｍａｎｙ５０

图４　不同关键节点比例与选取方案的性能对比
Ｆｉｇ．４　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｅｙ

ｎｏｄｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｒａｔｉｏｓａｎｄｓｃｈｅｍｅｓ

路利用率控制能力。然而，当 ＳＲ关键节点比例
进一步增加时，ＳＲＯＤＬＣ的改进效果逐渐减弱。
从图４（ａ）和图４（ｂ）可以看出，ＳＲ关键节点比例
在０３～０５之间时能够达到最佳改进效果。因
此，ＳＲＯＤＬＣ基于链路负载中心性的节点选择方
案在不同网络场景中都表现出了优越的性能，不

仅能够有效控制 ＵＭＬＵ，而且在关键节点选择比例
保持在０３～０５时能够实现较好的网络性能。
４．３．３　算法效果分析

本小节将评估所提出的 ＳＲＯＤＬＣ路由优化
算法的网络性能，并与上述基准路由算法进行比

较，其中关键节点选择比例设置为０５。实验对
两种网络拓扑场景下各种算法及不同关键节点选

择方案的网络进行了 ５次状态采样，并计算其
ＵＭＬＵ性能。图 ５展示了不同算法及方案的网络
ＵＭＬＵ性能，其中条形图表示平均性能，误差线则显
示了测试结果的最大值和最小值范围。

图５（ａ）和图５（ｂ）分别展示了在 ＧＥＡＮＴ和
ｇｅｒｍａｎｙ５０两种网络场景下，不同 ＳＲ路由优化算

·５５·
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（ａ）ＧＥＡＮＴ

（ｂ）ｇｅｒｍａｎｙ５０

图５　各种ＳＲ路由算法的性能对比
Ｆｉｇ．５　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｖａｒｉｏｕｓＳＲ

ｒｏｕｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

法的ＵＭＬＵ性能比较。在两个场景中，ＳＲＯＤＬＣ均
表现出较低的 ＵＭＬＵ值，表明其在减少关键节点链
路过载方面具有良好的性能。具体而言，在

ＧＥＡＮＴ场景下，ＳＲＯＤＬＣ的ＵＭＬＵ性能分别比 ＣＭ
和ＳＲＬＩＬＬＣ提升了 ２２％和 ３５％；在 ｇｅｒｍａｎｙ５０
场景下，其性能提升幅度分别为２１％和３２％。与
其他算法相比，ＳＲＯＤＬＣ算法在 ＵＭＬＵ性能上表现
更优。

ＳＲＯＤＬＣ算法通过优先选择链路负载较高
的关键节点，能够有效平衡网络流量，避免特定链

路过载。相比之下，ＳＲＯＤＤＣ和 ＳＲＯＤＢＣ算法
在选择关键节点时更侧重于网络拓扑属性。ＳＲ
ＬＩＬＬＣ使用ＤＱＮ强化学习方法进行多智能体控
制，但在大部分场景下性能表现不如ＳＲＯＤＬＣ算
法，因为其智能体配置基于拓扑度指标，未考虑链

路负载情况。Ｏｒｉｇｉｎａｌ算法依赖于网络控制器和
路由设备信息交互，重新配置操作相对较慢，导致

其ＵＭＬＵ值较高，未能及时响应流量变化。ＣＭ算

法通过ＵＣＭＰ重路由部分流量，但无法避免重新
选择到负载较高的链路，导致部分链路上的流量

依然过载。因此，ＳＲＯＤＬＣ算法提供了一种有效
的路由优化思路，能够在上述两个通信网络场景

下有效减少关键链路过载，从而提升网络的整体

性能。

４．３．４　关键节点变化阈值μ的参数敏感性分析
在ＳＲＯＤＬＣ算法中，关键节点的选取基于负

载中心性理论，通过计算每个节点的 ＣＬＣ值来量
化其在网络流量分布中的重要性。ＣＬＣ值较高的
节点被认为是关键节点，因为它们对网络的负载

平衡和拥塞管理具有显著影响。链路负载中心性

的动态变化会导致关键节点的选择发生调整，而

关键节点变动阈值μ的选择可能引发频繁的线下
训练调整，进而影响优化效果。本研究引入了一

个阈值 μ，仅当关键节点的变化量（基于初始选
择）超过该阈值时，才执行增量更新以及线下训

练。但鉴于理论分析难以确定关键节点变动阈

值，本文在两个典型通信网络场景中进行了实验

研究，比较了不同关键节点变动阈值 μ的网络性
能，为ＳＲＯＤＬＣ方法的关键节点变动阈值选择提
供有价值的参考。

（ａ）ＧＥＡＮＴ

图６（ａ）和图６（ｂ）分别展示了在 ＧＥＡＮＴ和
ｇｅｒｍａｎｙ５０两种网络场景下，不同阈值 μ的 ＵＭＬＵ
性能比较。实验选取 μ的范围为 １０％ ～７０％。
在两个场景中，μ＝５０％表现出较低的最大链路
利用率，说明其在缓解关键节点链路过载方面具

有显著优势。具体而言，当变化率 μ在 ５０％ ～
７０％之间时，ＳＲＯＤＬＣ的网络性能保持相对稳
定；相反，当μ低于５０％时，ＳＲＯＤＬＣ的网络性能
较差。对于比例为 ７０％之后的情况，其性能与
５０％时的性能相差不大，因此在图中未示出。网
络性能结果与研究的预期一致，表明 μ值在
ＳＲＯＤＬＣ中起着关键作用。如果 μ值太低，关键
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（ｂ）ｇｅｒｍａｎｙ５０

图６　不同关键节点变动阈值μ的网络性能对比
Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｎｅｔｗｏｒｋｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｅｙｎｏｄｅｃｈａｎｇｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓμ

节点变动就会变得频繁，限制了ＳＲＯＤＬＣ管理整
个网络的能力，从而影响网络性能。当 μ值进一
步增加时，ＳＲＯＤＬＣ的改进效果逐渐减弱，没有
实际意义。从图６中可以进一步观察到，当 μ值
为５０％时，网络性能保持相对较好，表明在此范
围内的μ值足以有效地优化网络性能，因此，在
ＳＲＯＤＬＣ中，实验最终选择μ值为５０％。
４．３．５　算法时间开销分析

为了评估 ＳＲＯＤＬＣ路由算法的路由决策时
间开销，本文测量了不同基准算法 ＳＲ路由决策
的执行时间，即新路由路径规则生成所需的时间。

为确保测量结果的有效性，实验在相同的仿真环

境中测量了算法时间开销，其中关键节点比例设

置为０５。通过变化输入流量矩阵，实验对每种
算法对应智能体进行了５次测试，记录了决策过
程时间开销的最大值和最小值。表１列出了各种
ＳＲ路由算法的时间开销范围。

表１　各种ＳＲ路由算法的时间开销范围

Ｔａｂ．１　ＴｉｍｅｃｏｓｔｒａｎｇｅｏｆｖａｒｉｏｕｓＳＲｒｏｕｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

单位：ｍｓ

算法
ＧＥＡＮＴ ｇｅｒｍａｎｙ５０

ｔｍｉｎ ｔｍａｘ ｔＡｖｅｒａｇｅ ｔｍｉｎ ｔｍａｘ ｔＡｖｅｒａｇｅ

Ｏｒｉｇｉｎａｌ１２５．２ １３５．５ １３０．８ １３８．５ １５５．９ １４８．２

ＳＲＬＩＬＬＣ ２６．４ ３６．６ ３１．７ ３２．１ ４６．６ ３８．３

ＣＭ １９．６ ２６．４ ２２．８ ２６．５ ３８．８ ３３．８

ＳＲＯＤＬＣ ２２．５ ３２．２ ２３．７ ２９．２ ４２．６ ３０．５

从表１可以看出，不同 ＳＲ路由算法在网络

路由的时间开销上存在显著差异。ＳＲＯＤＬＣ算
法的时间开销与 ＳＲＬＩＬＬＣ算法较为相近，但相
较于Ｏｒｉｇｉｎａｌ算法，其时间开销显著降低。然而，
与ＣＭ算法相比，ＳＲＯＤＬＣ算法时间的最大与最
小开销仍然较高。以下将从多个角度对上述结果

进行分析。

Ｏｒｉｇｉｎａｌ算法依赖集中式网络控制器和全局
计算，且每次重路由需要控制器的参与，导致时间

开销较高。ＣＭ算法通过 ＵＣＭＰ计算多个备选路
径并进行流量重路由，其时间开销低于 ＳＲＬＩＬＬＣ
和ＳＲＯＤＬＣ算法。ＳＲＬＩＬＬＣ算法采用了本地智
能体ＤＱＮ进行自主决策，减少了对全局控制的依
赖，且在训练完成后，其执行效率较高，时间开销

较小。ＳＲＯＤＬＣ则采用本地智能体 ＰＰＯ算法进
行自主路由决策，因此在时间开销上与 ＳＲＬＩＬＬＣ
相差不大。相比在更大的 ｇｅｒｍａｎｙ５０拓扑，就平
均而言，ＳＲＯＤＬＣ相比ＣＭ更具优势。

５　结论

本文提出的 ＳＲＯＤＬＣ算法缓解了大规模通
信网络中关键节点链路利用率过高、快速响应能

力不足导致网络拥塞和性能下降的问题。ＳＲＯＤ
ＬＣ通过负载中心性理论动态量化关键节点重要
性，并利用分布式 ＤＲＬ智能体实现自主路由决
策，显著提升响应速度。仿真实验结果表明，

ＳＲＯＤＬＣ在最大链路利用率指标上优于ＣＭ、ＳＲ
ＬＩＬＬＣ和Ｏｒｉｇｉｎａｌ等基准算法。此外，通过离线训
练与在线部署相结合，ＳＲＯＤＬＣ算法能够将路由
决策时间控制在毫秒级，有效平衡了动态网络的

实时性与稳定性。

目前，基于ＭＡＲＬ的路由优化已成为研究热
点，但分布式ＭＡＲＬ中智能体实时获取全局信息
以实现协作仍面临挑战。依赖网络控制器获取全

局信息会增加其负担，且信息传输至智能体也将

带来额外时间开销。为此，我们将引入带内网络

遥测（ｉｎｂａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｔｅｌｅｍｅｔｒｙ，ＩＮＴ）技术，以实
现全局信息的快速获取，以增强分布式 ＭＡＲＬ在
路由优化中的应用效果。
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Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１１，２９（９）：１７６５－１７７５．

［３５］　ＯＲＬＯＷＳＫＩＳ，ＷＥＳＳ?ＬＹＲ，ＰＩ?ＲＯＭ，ｅｔａｌ．ＳＮＤｌｉｂ

１０：ｓｕｒｖｉｖａｂｌｅｎｅｔｗｏｒｋｄｅｓｉｇｎｌｉｂｒａｒｙ［Ｊ］．Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，２０１０，

５５（３）：２７６－２８６．

·９５·


