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基于切比雪夫神经网络的软件定义卫星网络智能路由策略
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摘　要：针对现有的软件定义卫星网络中流表占用的三态内容寻址存储器空间不断增加，复杂的流表项
查找、匹配过程导致路由转发效率降低，无法满足多样化应用需求的问题，提出基于神经网络的软件定义卫

星网络智能路由架构。控制器通过训练神经网络获取数据流的传输模式，并用训练后的神经网络代替流表，

在此基础上提出基于Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ神经网络的智能路由策略，交换机根据数据流的业务类型预测其转发路径，
以满足卫星网络应用的服务质量要求。仿真结果表明：所提路由策略显著减少了占用的三态内容寻址存储

器存储空间，提高了路由效率。
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　　传统的卫星网络依赖于封闭和有计划的体系
架构［１］，面临配置更新、新通信和网络技术的引

入、差异化服务的提供以及卫星和地面网络集成

等挑战［２－３］。软件定义网络（ＳｏｆｔｗａｒｅＤｅｆｉｎｅｄ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＤＮ）实现了控制平面和数据平面的完
全解耦［４］，具有灵活性、可编程性和逻辑集中性

等特点，能够提高网络资源利用率［５］，简化网络

管理流程，降低运营成本，促进了网络的演进和

创新［６］。

国内外许多学者对在卫星网络中引入 ＳＤＮ
进行了探索。文献［７］针对卫星网络通信存在长
时延和频繁的地面－卫星切换以及卫星网络配置
成本较高的问题，将 ＳＤＮ与卫星网络相结合，增
加了网络的灵活性以及可扩展性，降低了星上处

理开销。文献［８］提出了一种聚合ＳＤＮ的新一代
空天地一体化网络，网络部署方式灵活，网络可扩

展性强，资源利用率高。文献［９］提出了基于
ＳＤＮ架构的低地球轨道（ＬｏｗＥａｒｔｈＯｒｂｉｔ，ＬＥＯ）
卫星网络，将地面网络控制中心作为 ＳＤＮ控制
器，计算路由策略，优化了资源利用方式。文

献［１０］针对传统卫星系统架构导致的卫星通信
系统的管理和配置效率低下、管理不灵活等问题，

提出了一种基于 ＳＤＮ和网络功能虚拟化的空间
地面综合多层卫星通信网。

然而以上文献均采用 ＯｐｅｎＦｌｏｗ协议作为
ＳＤＮ南向编程接口。随着ＯｐｅｎＦｌｏｗ版本的推进，
不断扩展的“多级流表”以及复杂的流表项查找、

匹配问题给资源受限的 ＬＥＯ卫星的存储和处理
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能力带来很大挑战［１１－１２］。

神经网络（ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＮＮ）是一种自学
习、自调整的智能工具，能够进行大规模的并行计

算［１３］。ＮＮ模型可以从海量数据中获取目标，在
分类、模式识别、预测等多个领域都有着广泛的应

用。在ＳＤＮ中，通过逻辑集中的控制器容易获得
大量的流量数据和网络信息。文献［１４］首次提
出一种在 ＳＤＮ中，用径向基函数（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）神经网络代替流表的方法，节省
了存储空间。然而支持 ＲＢＦ算法的 ＮＮ各个权
值不能完全独立地求解，难以在星上并行运算，且

需要进行烦琐的高阶矩阵求逆运算，难以适应星

上路 由 的 要 求。以 正 交 多 项 式 为 基 础 的

Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ神经网络函数逼近性能优越，基函数的
正交性保证 ＮＮ在多项式的节点处权值求解
迅捷［１５］。

通过以上分析，提出一种基于 Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ神
经网络的 ＳＤＮ卫星网络智能路由架构。通过训
练神经网络获取数据流的传输模式用于预测路

由，同时，用ＮＮ代替流表以节省三态内容寻址存
储 器 （Ｔｅｒｎａｒｙ ＣｏｎｔｅｎｔＡｄｄｒｅｓｓａｂｌｅ Ｍｅｍｏｒｙ，
ＴＣＡＭ）的存储空间，提高数据流的路由和转发
效率。

１　系统架构

采用单层卫星多层控制器 （Ｓｉｎｇｌｅｌａｙｅｒ
ＳａｔｅｌｌｉｔｅＭｕｌｔｉｐｌｅｌａｙｅｒＣｏｎｔｒｏｌｌｅｒ，ＳＳＭＣ）架构，将
基于ＳＤＮ的卫星网络架构分为三层：地球同步轨
道（ＧｅｏｓｔａｔｉｏｎａｒｙＥａｒｔｈＯｒｂｉｔ，ＧＥＯ）卫星控制平
面、ＬＥＯ卫星数据平面、地面控制平面，如图１所
示。各平面的功能模块如图２所示。

图１　系统架构
Ｆｉｇ．１　Ｓｙｓｔｅｍａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

１．１　控制平面

控制平面由 ＧＥＯ卫星控制层和地面控制层

图２　各平面功能
Ｆｉｇ．２　Ｖａｒｉｏｕｓｐｌａｎｅｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

组成，主要功能是利用其强大的计算能力，收集和

处理网络流信息并通过训练ＮＮ获取数据流传输

模式。其中，ＧＥＯ卫星为局部控制器，只负责管
理自身覆盖区域内的 ＬＥＯ卫星交换机，当 ＬＥＯ
卫星发出路由请求时，如果数据流的源和目的节

点都在同一颗 ＧＥＯ卫星覆盖区域内，则 ＧＥＯ卫
星发挥控制器的功能；否则，ＧＥＯ卫星作为 ＬＥＯ
卫星与地面控制器通信的中继节点，将路由请求

消息转发到地面控制器。地面控制器为全局控制

器，掌握网络全局拓扑变化、流量分布、节点负载

等信息［１６］。

地面控制器的核心功能模块描述如下：

１）网络监控模块。负责实时监控 ＬＥＯ卫星
网络全局的状态和拓扑变化。

２）数据收集模块。负责收集 ＧＥＯ卫星传来
的路由请求消息，从中提取数据流的源、目的地、

业务类型和路径信息，用于训练ＮＮ。
３）数据预处理模块。负责对收集到的数据

进行预处理，构造用于ＮＮ训练和测试的样本集。
包括数据流路径的预处理、训练集和测试集的构

造、样本集的归一化等。

４）ＮＮ训练模块。负责训练 ＮＮ，并根据历史
流量数据获得数据流的传输模式。

５）ＮＮ包生成模块。负责利用 ＮＮ参数创建
ＮＮ包，具体格式见１．４节。
６）ＮＮ包下发模块。负责将 ＮＮ包发送给管

理源和目的节点的ＧＥＯ卫星控制器，并下发给所
有相关ＬＥＯ卫星。

ＧＥＯ卫星控制器除了具有以上功能模块，还
具有数据中继模块，作为地面控制器和ＬＥＯ卫星
的中继节点。此外，ＧＥＯ卫星控制器的网络监
控、数据收集模块都是面向自身覆盖区域内的

·４２·
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ＬＥＯ卫星网络。

１．２　数据平面

数据平面由 ＬＥＯ卫星交换机组成，核心功能
是利用控制器下发的ＮＮ预测数据流的路径，对数
据流进行路由转发。其核心功能模块描述如下：

１）ＮＮ创建模块。ＬＥＯ卫星交换机接收到ＮＮ
包后，根据存储在ＮＮ包中的结构参数创建ＮＮ。
２）路径预测模块。当接收到用户发送的业

务数据后，从中提取三个元组信息（源、目的地、

业务类型）作为ＮＮ的输入进行路径预测。
３）数据流转发模块。根据路径预测模块得

到的路径转发数据包。

１．３　ＮＮ预处理

在训练ＮＮ之前，需要对其进行预处理，主要
包括样本集的归一化以及训练集和测试集的

构造。

当有数据流经过网络时，控制器从数据流中

提取源节点 Ｓｒｃ、目的节点 Ｄｓｔ、业务类型 Ｔｙｐｅ用
于构造样本集，并记录数据流的传输路径 Ｐａｔｈ。
进行 ＮＮ预处理时，以样本（Ｓｒｃ，Ｄｓｔ，Ｔｙｐｅ）作为
ＮＮ的输入，以Ｒｏｕｔｅ作为输出。随机选取３０％的
样本作为训练集，其余 ７０％ 的样本作为测
试集［１４］。

为了提高 ＮＮ的学习效果，对样本（Ｓｒｃ，Ｄｓｔ，
Ｔｙｐｅ）进行归一化处理。

Ｓｒｃ′＝Ｓｒｃ－Ｓｒｃ
ｍｉｎ

Ｓｒｃｍａｘ－Ｓｒｃｍｉｎ
（１）

Ｄｓｔ′＝Ｄｓｔ－Ｄｓｔ
ｍｉｎ

Ｄｓｔｍａｘ－Ｄｓｔｍｉｎ
（２）

Ｔｙｐｅ′＝Ｔｙｐｅ－Ｔｙｐｅ
ｍｉｎ

Ｔｙｐｅｍａｘ－Ｔｙｐｅｍｉｎ
（３）

其中，Ｓｒｃ′、Ｄｓｔ′、Ｔｙｐｅ′分别是 Ｓｒｃ、Ｄｓｔ、Ｔｙｐｅ的归一
化值。Ｓｒｃｍａｘ、Ｓｒｃｍｉｎ，Ｄｓｔｍａｘ、Ｄｓｔｍｉｎ，Ｔｙｐｅｍａｘ、Ｔｙｐｅｍｉｎ

分别是Ｓｒｃ、Ｄｓｔ、Ｔｙｐｅ的最大值和最小值。每个变
量的归一化值在０和１之间。

在样本集归一化后，控制器使用训练集训练

ＮＮ，直到预测成功率达到预设标准，ＮＮ训练结
束。之后，控制器依据训练好的 ＮＮ创建 ＮＮ包，
并将ＮＮ包下发给相关ＬＥＯ卫星交换机。

１．４　ＮＮ包

为了将ＮＮ包与一般的数据包区分开来，设
计了 ＮＮ包的特定格式。ＮＮ包由 ＮＮ的结构参
数组成，包括输入层节点个数、隐藏层节点个数、

输出层节点个数、输入层与隐藏层连接权值、隐藏

层之间的连接权值、隐藏层与输出层之间的连接

权值等。

以Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ神经网络包为例，ＣｈｅｂｙｓｈｅｖＮＮ
输入层和隐藏层之间的连接权值为固定值１，且
只有一个隐藏层。因此，不考虑ＣｈｅｂｙｓｈｅｖＮＮ包
中输入与隐藏层之间的连接权值、隐藏层之间的

权值。

Ｍ、Ｎ和Ｋ分别表示输入、隐藏和输出层中的
节点数，Ｏｉ表示ｉ次正交多项式，Ｗｉｊ表示第ｉ个隐
藏节点与第ｊ个输出节点之间的权值。Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ
ＮＮ包格式如图３所示。

Ｍ Ｎ Ｋ Ｏｉ Ｗｉｊ

图３　ＣｈｅｂｙｓｈｅｖＮＮ包的格式
Ｆｉｇ．３　ＦｏｒｍａｔｏｆｔｈｅＣｈｅｂｙｓｈｅｖＮＮｐａｃｋｅｔ

２　Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ神经网络智能路由策略

传统的多层感知器（ＭｕｌｔｉＬａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，
ＭＬＰ）神经网络采用的误差反向传播（Ｂａｃｋ
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）算法训练时间长，易陷入局部最
小值；而支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）和ＲＢＦ算法的各个权值不能完全独立地被
求解，且需要进行烦琐的高阶矩阵求逆运算，难以

在星上并行计算。因此这些训练算法难以适应星

上路由的要求［１５］。

Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ神经网络是一种基于 Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ
正交多项式的神经网络，逼近性能优越，基函数的

正交性保证神经网络在多项式的结点处权值求解

迅捷，能够较好地满足卫星网络的需求。基于第

１节的系统架构，提出了一种基于Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ神经
网络的智能路由策略（ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｕｔｉｎｇＳｔｒａｔｅｇｙ
ｂａｓｅｄｏｎＣｈｅｂｙｓｈｅｖＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＩＲＳＣＮＮ）。

２．１　Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ神经网络模型

一元ＣｈｅｂｙｓｈｅｖＮＮ由一个输入层、一个隐藏
层和一个输出层组成，如图 ４所示［１５］。其中

Ｏｊ（ｘｉ）代表ｊ次正交多项式，其系构成了ＮＮ的单
隐藏层结构，Ｗｉｊ是 Ｏｊ（ｘｉ）的权值。ＮＮ训练的目
标是通过训练集，用已知的正交多项式对未知进

行线性逼近，即求ｙｉ。

ｙｉ＝ｆ（ｘｉ）＝∑
Ｎ

ｊ＝０
ＷｉｊＯｊ（ｘｉ） （４）

以（Ｓｒｃ，Ｄｓｔ，Ｔｙｐｅ）作为 ＣｈｅｂｙｓｈｅｖＮＮ的输
入，得到数据流的路径Ｒｏｕｔｅ作为ＮＮ的输出。因
此需考虑三元ＣｈｅｂｙｓｈｅｖＮＮ模型，设输入为三维
向量［ｘ１，ｘ２，ｘ３］

Ｔ，输出是关于三元函数ｙｉ＝ｆ（ｘ１，
ｘ２，ｘ３）的一个精确逼近。根据文献［１５］得：

·５２·
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ｆ（ｘ１，ｘ２，ｘ３）＝ＯＮ１Ｎ２Ｎ３（ｘ１，ｘ２，ｘ３）

＝∑
Ｎ１

ｊ１＝０
∑
Ｎ２

ｊ２＝０
∑
Ｎ３

ｊ３＝０
（Ｗｊ１ｊ２ｊ３∏

３

ｊ＝１
Ｏｊｋｊ（ｘｊ）） （５）

式中，ｆ是待模拟的函数，Ｏ是用以逼近ｘｊ的ｋｊ次
多项式，Ｗｊ１ｊ２ｊ３是该正交多项式组合的权值。

另外，神经网络的输出是一个或一组标量值，

而ＮＮ的输出应该能表示成一条最优路径，因此
需要一种映射方法来形成标量值和最优路径之间

的映射。采用路径标量表示［１５］。

　Ｒｉ＝｛ＮｉｊＮｉｊ－Ｓｒｃｈｏｐ＝ｉ｝　ｉ＝１，２，…，Ｋ （６）
式中，Ｒｉ为所有到源节点 Ｓｒｃ链路距离为 ｉ的节
点Ｎｉｊ组成的集合，ｊ为第ｉ个子集内的节点数。

图４　一元Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ神经网络模型
Ｆｉｇ．４　ＭｏｎａｄｉｃＣｈｅｂｙｓｈｅｖｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

２．２　路由算法

当一个新的数据流到达源节点 Ｓ时，Ｓ首先
检查是否已经构建了 ＮＮ。如果已经构建了 ＮＮ，
则交换机从到达的数据流中提取（Ｓｒｃ，Ｄｓｔ，Ｔｙｐｅ），
并将它们作为 ＮＮ的输入来预测路径，并对其进
行路由转发。

如果没有构建 ＮＮ，则将数据流相关信息封
装到路由请求消息中，发送到控制器。ＧＥＯ卫星
控制器接收到该请求时，将最近训练完的 ＮＮ下
发给所有交换机。交换机在接收到 ＮＮ包后，根
据从ＮＮ包中得到的结构参数构建ＮＮ，然后利用
所提取的流信息作为 ＮＮ输入来预测路径，对数
据流进行路由。

对于Ｓ，每次切换完成后，Ｓ依据控制器下发
的ＮＮ包构造一个 ＣｈｅｂｙｓｈｅｖＮＮ训练器。具体
路由算法由两部分组成。

２２１　初始化阶段
当一个新的数据流到达源交换机 Ｓ时，Ｓ从

第一个数据包中提取（Ｓｒｃ，Ｄｓｔ，Ｔｙｐｅ），此时没有训
练好的ＮＮ存储在交换机中，Ｓ向控制器 Ｃ发送
包含交换机编号以及数据流（Ｓｒｃ，Ｄｓｔ，Ｔｙｐｅ）信息
的路由请求消息。当 Ｃ收到 Ｓ发送的路由请求
消息时，将最近训练完的 ＮＮ分发到所有相关交

换机中。交换机在接收到 ＮＮ包后，根据从 ＮＮ
包中得到的结构参数构建 ＮＮ，然后利用所提取
的流信息作为 ＮＮ输入来预测路径，对数据流进
行路由。

控制器在构造新的 ＣｈｅｂｙｓｈｅｖＮＮ时，通过
１３节生成数据集对神经网络进行训练，在控制
器对ＮＮ的训练过程中，利用Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ多项式的
正交性，采用文献［１７］快速权值确定算法求得。

虽然与直接调用路由算法相比，增加了ＮＮ训
练过程的计算复杂度，但占用存储空间的减小，以及

丢包率和网络拥塞的减少使得算法总体性能优越。

２２２　正常转发阶段
初始阶段结束后到下次切换前，算法处于正

常转发阶段。训练完的ＮＮ相当于一张“路由表”
存储在卫星节点中。新到达的路由请求作为测试

样本输入到 ＮＮ以得出最优路径，并根据路径对
数据流进行转发。

当出现 Ｓ预测路由失败、一些链路失效或过
载、网络拓扑改变、主机请求超时之中任一情况

时，Ｓ发送重路由请求消息到 Ｃ。重路由请求消
息包含节点编号以及数据流（Ｓｒｃ，Ｄｓｔ，Ｔｙｐｅ）信息。
然后，Ｃ根据重路由算法重新计算最优路径，并将
其下发给交换机。

同时增加一个负反馈机制，路由失效后，目标

节点将反馈一条错误通知信息告知源节点路由失

效。收到错误通知信息后，Ｓ将该分类错误的路
径添加到重路由请求消息中发送到控制器，作为

反例进一步训练ＮＮ。该机制帮助 Ｃ凭借错误通
知信息感知网络中链路信息的更新，并通过进一

步的训练对 ＮＮ进行相应的调节，为以后的选路
提供最新的路由信息。

在进行路径预测时，将数据流的业务类型作

为ＮＮ的一个输入向量，根据用户在带宽、时延、
时延抖动、误码率等方面的要求，可以有效地分配

网络资源，使路径能够更好地满足不同用户对服

务质量（ＱｕａｌｉｔｙｏｆＳｅｒｖｉｃｅ，ＱｏＳ）的要求。
对于业务类型，根据ＩＰ网络中的ＱｏＳ分类标

准［１８］将所有网络应用划分为６类，见表１。其中：
Ｕ表示“未指定”，ＴＤ、ＤＶ、ＬＲ和 ＥＲ分别表示“传
输时延”“时延抖动”“丢包率”和“误码率”。

２．３　重路由算法

当数据流到达交换机时，交换机提取（Ｓｒｃ，
Ｄｓｔ，Ｔｙｐｅ），然后使用ＣｈｅｂｙｓｈｅｖＮＮ来预测数据流
的路径。然而，路径预测成功率达不到 １００％。
因此，设计了重路由算法，见算法１。当路由预测
失败时，交换机将重路由请求消息发送给控制器。

·６２·
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表１　业务类型划分
Ｔａｂ．１　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ＱｏＳ
参数

ＱｏＳ级别

０级 １级 ２级 ３级 ４级 ５级

ＴＤ １００ｍｓ４００ｍｓ１００ｍｓ４００ｍｓ １ｓ Ｕ

ＤＶ ５０ｍｓ ５０ｍｓ Ｕ Ｕ Ｕ Ｕ

ＬＲ １×１０－３ Ｕ

ＥＲ １×１０－４ Ｕ

当接收到请求消息时，控制器根据重路由算法重

新计算数据流的最佳路由。

重路由算法的主要思想是根据当前的网络状

态信息（例如带宽、延迟和错误率）选择最短路

径，以满足尽可能多的 ＱｏＳ约束条件。首先，源
地址ＳｒｃＩＰ和目的地址 ＤｓｔＩＰ分别映射到相应的
源节点Ｓｒｃ和目的节点 Ｄｓｔ，并将数据流的业务类
型Ｔｙｐｅ映射到相应的 ＱｏＳ参数（即带宽、延迟和
差错率）。其次，对不能满足带宽要求的所有链

路进行过滤。最后，计算满足时延要求的路径集

ＤＬＰａｔｈＳｅｔ，并从 ＤＬＰａｔｈＳｅｔ中选择满足差错率要
求的路径 ＥＲＰａｔｈＳｅｔ。如果 ＥＲＰａｔｈＳｅｔ包含多个
路径，则选择最短路径作为最优路径。

算法１　重路由算法
Ａｌｇ．１　Ｒｅｒｏｕｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：ＳｒｃＩＰ，ＤｓｔＩＰ，Ｔｙｐｅ
输出：Ｒｏｕｔｅ

１．（Ｓｒｃ，Ｄｓｔ）←（ＳｒｃＩＰ，ＤｓｔＩＰ）
２．Ｑｏｓ（ＢＷ，ＤＬ，ＥＲ）←（Ｔｙｐｅ）
３．过滤不满足带宽要求的链路
４．求得满足时延要求的路径集ＤＬＰａｔｈＳｅｔ
５．确定满足差错率要求的路径ＥＲＰａｔｈＳｅｔ
６．ＩｆＥＲＰａｔｈＳｅｔ＝ Ｔｈｅｎ
７．　　Ｐａｔｈ＝
８．　Ｅｌｓｅ存在一个或多个路径 Ｔｈｅｎ
９．　　　选择最短Ｐａｔｈ作为路由路径
１０．ＥｎｄＩｆ

２．４　复杂度分析

在本节中，分析了所提出的路由策略的时间

复杂度和空间复杂度。

路由策略涉及的过程主要包括 Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ
ＮＮ训练、ＮＮ包下发、ＮＮ创建、数据流信息提取、
ＮＮ路径预测。暂不考虑控制器与交换机之间通
信（即ＮＮ包下发）的时间开销。

由上节可知，ＣｈｅｂｙｓｈｅｖＮＮ训练过程的时间

复杂度Ｔ１和空间复杂度Ｓ１均为Ｏ（１）。
ＣｈｅｂｙｓｈｅｖＮＮ创建过程的时间复杂度 Ｔ２为

Ｏ（ｍｎ＋ｎｋ），空间复杂度 Ｓ２为 Ｏ（ｍｎ＋ｎｋ）。这
里，ｍ和ｎ分别是ＲＢＦＮＮ中的输入节点和隐藏节
点的数目，ｋ是ＲＢＦＮＮ中输出节点的数目。

数据流信息提取过程中从数据包中提取 ｍ
个字段作为ＣｈｅｂｙｓｈｅｖＮＮ的输入，其时间复杂度
Ｔ３和空间复杂度Ｓ３均为Ｏ（ｍ）。

基于 ＣｈｅｂｙｓｈｅｖＮＮ的路径预测过程的时间
复杂度１０６和空间复杂度１０６均为Ｏ（ｍｎ＋ｎｋ）。

基于上述分析，所提出的路由策略的时间复

杂度为：

Ｔ＝Ｔ１＋Ｔ２＋Ｔ３＋Ｔ４
＝Ｏ（１）＋Ｏ（ｍｎ＋ｎｋ）＋Ｏ（ｍ）＋
　Ｏ（ｍｎ＋ｎｋ）～Ｏ（ｍｎ＋ｎｋ） （７）
所提出的路由策略的空间复杂度为

Ｓ＝Ｓ１＋Ｓ２＋Ｓ３＋Ｓ４
＝Ｏ（１）＋Ｏ（ｍｎ＋ｎｋ）＋Ｏ（ｍ）＋
　Ｏ（ｍｎ＋ｎｋ）～Ｏ（ｍｎ＋ｎｋ） （８）

３　仿真与性能评估

３．１　仿真设置

基于斯坦福大学研发的轻量级测试平台

Ｍｉｎｉｎｅｔ，选取改进的 ＯＮＯＳ控制器作为实验控制
器。为了避免Ｍｉｎｉｎｅｔ和ＯＮＯＳ之间的干扰，将两
者以虚拟机的形式部署在两个物理设备上。选取

６台均有相同配置的实验机器，机器的配置为
ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５３３ＧＨｚ、４ＧＢＲＡＭ、２Ｇｂｐ网卡，基
于Ｕｂｕｎｔｕ１４０４ＬＴＳ系统。借助 ＭＡＴＬＡＢ工具
对实验结果进行分析。采用类似文献［１６］中的
仿真场景，该场景由３颗 ＧＥＯ卫星控制器、４８颗
ＬＥＯ卫星交换机、３个地面控制器组成。

不同于一般的网络，卫星网络中的节点处在

不断的运动之中，节点间时延和链路连通性也在

不断发生变化。本文仿真模型中存在轨内链路、

轨间链路、层间链路三种星间链路（ＩｎｔｅｒＳａｔｅｌｌｉｔｅ
Ｌｉｎｋ，ＩＳＬ），为了模拟真实卫星网络的动态变换
特性，根据文献［１８］在ｔ时刻，星间链路ＩＳＬＳｊ→Ｓｉ的
传播时延定义为：

Ｄ（Ｓｊ→Ｓｉ，ｔ）＝ｒ（Ｓｊ→Ｓｉ，ｔ）／ｃ （９）
ＩＳＬ的链路稳定性函数为：

Ｐ（Ｓｊ→Ｓｉ，ｔ）＝ｗｄ·
Ｄ（Ｓｊ→Ｓｉ，ｔｉ）
ＤＩＳＬ，[ ]

ｍｉｎ

－１

＋

ｗｔ·
Ｔ（Ｓｊ→Ｓｉ，ｔ）
ＴＩＳＬ，[ ]ｍａｘ

＋ｗｓ·ＰＳＩ （１０）

采用静态和动态链路设计方案，通过端到端

·７２·
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传输时延和丢包率对链路稳定性进行分析，星间

链路的传输速率为２０Ｍｂｉｔ／ｓ，将（ｗｔ，ｗｄ，ｗｓ）取值
为（１／３，１／３，１／３），在考虑链路传输时延和生存
时间的基础上同时考虑真实空间干扰因素的影

响，以提高传输的连续性和减少网络丢包率。

为了模拟真实的流量状况，采用文献［１９］中
的数据流模型。地球表面被划分为１２×２４＝２８８
个区域。每个区域的数值代表上网用户的数量，

已被１０６整除。对于每１０６个上网用户，流量为
１Ｍｂｉｔ／ｓ。　

为了方便与基于神经网络的 ＳＤＮ智能路由
方案 （ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｕｔｉｎｇ
ＳｃｈｅｍｅｆｏｒＳＤＮ，ＮＮＩＲＳＳ）［１４］对比，根据ＱｏＳ分类
标准，将所有业务应用分成６类，并指定相应的
ＱｏＳ参数，如表２所示［１４］。

表２　ＱｏＳ参数
Ｔａｂ．２　ＱｏＳｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

类别 带宽／（Ｇｂｉｔ／ｓ） 时延／ｍｓ 误码率

０ １．５ １００ ０．０１

１ １．０ ４００ ０．０１

２ ０．５ ３００ ０．０１

３ ０．３ ４００ ０．０１

４ ０．２ １０００ ０．０１

５ ０．１ １０００ ０．０１

仿真实验由两部分组成。在第一部分中，利

用从上述场景中收集到的历史流量数据，对不同

的业务流进行分类，并构造训练集和测试集来训

练ＮＮ以寻找最优参数，ＮＮ训练完成后，将 ＮＮ
包存储在控制器中。在第二部分中，将提出的路

由策略与基于 传 统 ＯｐｅｎＦｌｏｗ的 路 由 方 案
（ＴｒａｄｉｔｉｏｎａｌＯｐｅｎＦｌｏｗｂａｓｅｄＳＤＮＲｏｕｔｉｎｇｓｃｈｅｍｅ，
ＴＯＳＲ）以及ＮＮＩＲＳＳ［１４］进行比较。

３．２　仿真结果分析

通过以下几个指标较全面地评价ＩＲＳＣＮＮ的
性能。

１）ＮＮ包占用的存储空间（ＳｔｏｒａｇｅＳｐａｃｅ，
ＳＰ）：在提出的策略中，流表被ＮＮ包替换，对流表
占用的存储空间和ＮＮ包占用的空间进行对比。
２）包传递率（ＰａｃｋｅｔＤｅｌｉｖｅｒｙＲａｔｅ，ＰＤＲ）：数

据包成功到达目的节点的比例。

３）丢包率（ＰａｃｋｅｔＬｏｓｓＲａｔｅ，ＰＬＲ）：丢失数
据包占所有数据包的比例。

４）包传输时延（ＰａｃｋｅｔＤｅｌａｙ，ＰＤ）：端到端的

数据包传输时延。

每个仿真实验重复１０次并取其平均值作为
度量值。

３２１　实验１：ＳＰ
在基于 ＯｐｅｎＦｌｏｗ的 ＳＤＮ中，数据流根据流

表进行路由和转发。流表存储在 ＴＣＡＭ中。然
而，在所提出的路由策略中，数据流根据ＮＮ进行
路由和转发，不需要存储在 ＴＣＡＭ中。为了便于
存储空间比较，假设 ＳＤＮ中的每个交换机包含
１０００个流表项。在 ＯｐｅｎＦｌｏｗＶ１．１．０中，流表项
匹配域的最大长度是３５６ｂｉｔ。因此，流表项占用
的ＴＣＡＭ存储空间约为４４４．５７ＫＢ。ＩＲＳＣＮＮ与
ＮＮＩＲＳＳ之间ＳＰ的对比结果如图５所示。即使考
虑将ＮＮ存储在 ＴＣＡＭ中，ＣｈｅｂｙｓｈｅｖＮＮ占用的
ＴＣＡＭ存储空间也远小于４４４．５７ＫＢ。且与采用
ＲＢＦＮＮ的 ＮＮＩＲＳＳ相比，由于空间复杂度降低，
进一步减少了存储空间。

因此可以得出，所提出的 ＩＲＳＣＮＮ可以显著
减少占用的ＴＣＡＭ存储空间。

图５　ＳＰ对比
Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＳＰ

３２２　实验２：ＰＤＲ
ＩＲＳＣＮＮ、ＮＮＩＲＳＳ与 ＴＯＳＲ之间 ＰＤＲ的对比

结果如图６所示。随着流量到达速率的增加，网
络中的数据包总数增加，导致网络拥塞。由于交

换机的处理能力有限，流中的一些数据包被丢弃，

无法成功地路由和转发到目的地。由图６可知，
无论ＩＲＳＣＮＮ、ＮＮＩＲＳＳ还是ＴＯＳＲ，相应的ＰＤＲ都
随着流量到达速率的增加而变小。

然而，当流量到达率变大时，ＩＲＳＣＮＮ的 ＰＤＲ
是高于 ＮＮＩＲＳＳ和 ＴＯＳＲ的。ＴＯＳＲ对数据流采
用最短路由策略，在ＴＯＳＲ中，流中的数据包沿最
短路径路由并转发，导致来自相同数据流的数据

包沿着同一路径路由。在 ＩＲＳＣＮＮ和 ＮＮＩＲＳＳ

·８２·
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中，流中的数据包根据其相应的业务类型进行路

由和转发，即不同类型的数据包在 ＩＲＳＣＮＮ和
ＮＮＩＲＳ中沿不同的路径进行路由和转发，且采用
ＣｈｅｂｙｓｈｅｖＮＮ的 ＩＲＳＣＮＮ相比 ＮＮＩＲＳＳ求解更迅
速，处理速度更快。因此，传送到目的地的数据包

的总数大于ＮＮＩＲＳＳ和ＴＯＳＲ。

图６　ＰＤＲ对比
Ｆｉｇ．６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＰＤＲ

３２３　实验３：ＰＬＲ
ＩＲＳＣＮＮ、ＮＮＩＲＳＳ与 ＴＯＳＲ之间的 ＰＬＲ比较

结果如图７所示。随着流量到达速率的增加，三
者的ＰＬＲ都变高，而 ＩＲＳＣＮＮ的 ＰＬＲ比 ＮＮＩＲＳＳ
和ＴＯＳＲ的 ＰＬＲ要小。其原因与上述 ＰＤＲ比较
相似。在ＴＯＳＲ中，流中的数据包被路由并转发
在最短路径中。而在 ＩＲＳＣＮＮ和 ＮＮＩＲＳ中，基于
不同的业务类型，数据包沿着不同的路径被转发。

随着流量到达速率的增加，ＴＯＳＲ中由于在相同
路径上路由的数据包过多引起网络拥塞而丢弃了

大量的数据包，且采用 ＣｈｅｂｙｓｈｅｖＮＮ的 ＩＲＳＣＮＮ
相比ＮＮＩＲＳＳ求解更迅速，处理速度更快，可以减
少拥塞。因此，ＩＲＳＣＮＮ中丢弃的数据包的数量
要小于 ＮＮＩＲＳＳ和 ＴＯＳＲ中的丢弃的数据包的
数量。

３２４　实验４：ＰＤ
ＩＲＳＣＮＮ、ＮＮＩＲＳＳ与 ＴＯＳＲ在不同流量到达

速率下的 ＰＤ比较结果如图 ８所示。无论在
ＩＲＳＣＮＮ、ＮＮＩＲＳＳ还是 ＴＯＳＲ中，随着流量到达速
率的增加，流中的数据包总数都变得更大。过多

的数据包会导致网络拥塞。网络拥塞越严重，数

据包传输到目的节点的时间就越长。

此外，由图８可知，ＴＯＳＲ、ＮＮＩＲＳＳ的ＰＤ的长
度比ＩＲＳＣＮＮ更长。虽然 ＴＯＳＲ采用最短路由算
法，但是随着流量到达率的增加，网络拥塞更加严

重，ＴＯＳＲ 的 ＰＤ 变 得 更 长。另 一 方 面，在

图７　ＰＬＲ对比
Ｆｉｇ．７　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＰＬＲ

图８　ＰＤ对比
Ｆｉｇ．８　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＰＤ

ＩＲＳＣＮＮ、ＮＮＩＲＳＳ中，数据包的路由和转发过程不
涉及复杂的流表查找和匹配过程，与 ＴＯＳＲ相比，
ＮＮ路径预测耗时更短，同时采用 ＣｈｅｂｙｓｈｅｖＮＮ
的ＩＲＳＣＮＮ相比 ＮＮＩＲＳＳ求解更迅捷，处理速度
更快。

综上，ＩＲＳＣＮＮ在ＳＰ、ＰＤＲ、ＰＬＲ和ＰＤ性能方
面均优于ＴＯＳＲ和ＮＮＩＲＳＳ，采用的路由策略具有
更高数据包传输成功率，更低的丢包率，更低的数

据包传输时延，因此在传输时延和链路稳定性方

面也具有更好的性能。

４　结论

针对ＯｐｅｎＦｌｏｗ协议中流表扩展导致 ＴＣＡＭ
存储空间不足的问题，提出了基于 ＮＮ的软件定
义卫星网络智能路由架构，用ＮＮ来代替流表，大
大减少了占用的 ＴＣＡＭ存储空间和相应的硬件
成本，取消了复杂的流表生成过程，不再需要查找

和匹配流表项，提高了路由效率。并在所提架构

的基础上提出基于 ＣｈｅｂｙｓｈｅｖＮＮ的智能路由策

·９２·
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略，ＬＥＯ卫星根据数据流的业务类型通过训练后
的ＣｈｅｂｙｓｈｅｖＮＮ来预测路径，满足了应用的 ＱｏＳ
需求。最后，通过仿真实验对所提 ＩＲＳＣＮＮ性能
进行了评估。仿真结果表明：提出的路由策略能

够显著减少占用的 ＴＣＡＭ空间，提高路由转发
效率。
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