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摘 要 

随着网络技术的不断发展，5G 网络相较于传统网络得到了进一

步的升级，这使得网络服务呈现出了更多样化的趋势，同时低延迟

网络应用场景也呈指数方式增长，满足用户不断增长的多样化需求

已成为当前网络通信行业的必然趋势。为此，业界引入了软件定义

网络（Software Defined Network, SDN）技术。SDN 的主要思想是将

专有网络设备中的硬件和软件解耦合，使得软件不再依赖于特定的

硬件设备，同时将解耦合的软件抽象为独立的虚拟网络功能

（Virtualization Network Function，VNF）。这种虚拟化技术让 VNF

可以根据需要自适应地放置在物理网络节点上，从而使网络节点能

够结合实际需求提供相应的网络功能，这不仅提高了网络的灵活性

和满足服务质量需求，还能够合理利用网络资源，降低运营商的运

营成本。 

网络功能虚拟化（Network Function Virtualization, NFV）问题，

也称为 NFV 资源分配问题，由 VNF 组成、VNF 放置和 VNF 调度组

成。当前，现有研究中关于 NFV 资源分配问题主要针对 VNF 放置

或 VNF 调度单独展开。但在实际的网络中，VNF 放置与 VNF 调度

是相互影响，二者需要联合考虑的。此外，为了提高网络服务质量，

服务的运行截止时间、节点处理时延、链路带宽资源和传输时延等

约束都需要得到充分考虑。针对这些问题，本文进行了以下工作： 

（1）针对延迟敏感的服务，本文提出了一种结合强化学习和自

适应鲸鱼优化算法的新型算法，以实现服务功能链（Service 

Function Chain，SFC）上 VNF 放置和调度的最小化处理延迟，并确

保满足 SFC 的约束需求。该算法通过自动调节鲸鱼优化算法的参数，

并引入交叉、变异和邻域算子来提高算法性能，加速收敛过程，以

达到最优解。仿真结果显示，与现有的 HGWOA 算法和 GABL 算法

相比，新算法在性能上分别提升了 10%和 16%。 

（2）在现有工作基础上，本文考虑了更符合实际网络应用场景

的带宽资源需求、截止时间需求以及调度所需的时延，将 VNF 放置
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与 VNF 调度的联合问题拆分为三个子问题，目标是在保证满足 SFC

资源需求的前提下，最小化 SFC 拒绝率。为此，本文提出了基于马

尔可夫过程的 VNF 调度模型。该模型通过基于复合规则的 D3QN

（Dueling Double DQN )算法，在每个调度时间点上选择 SFC 进行处

理，并通过路由优化算法对虚拟节点和路由进行选择，从而实现最

小化 SFC 拒绝率。仿真结果表明，与基于单一规则的调度策略、基

于 DQN 的调度策略以及基于遗传算法的调度策略相比，该算法降低

SFC 的拒绝率约为 8%。 

关键词：网络功能虚拟化，VNF 调度，强化学习，进化算法，

深度强化学习 
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ABSTRACT 

With the continuous development of network technology, 5G 

networks have been further upgraded compared to traditional networks, 

leading to a trend towards more diversified network services. Additionally, 

the growth of low-latency network application scenarios has exponential 

growth, meeting the diversifying needs of users has become an inevitable 

trend in the current telecommunications industry. To this end, the industry 

has introduced Software Defined Networking (SDN) technology. The main 

idea of SDN is to decouple hardware and software in proprietary network 

devices, allowing software to no longer depend on specific hardware 

devices, and to abstract the decoupled software as independent Virtual 

Network Functions (VNFs). This virtualization technology allows VNFs 

to be adaptively placed on physical network nodes as needed, enabling 

network nodes to provide the corresponding network functions according 

to actual demands. This not only improves network flexibility and meets 

quality of service requirements but also utilizes network resources 

effectively and reduces operational costs for operators. 

Network Function Virtualization (NFV) issues, also known as NFV 

resource allocation problems, consist of VNF composition, VNF 

placement, and VNF scheduling. Current research on NFV resource 

allocation problems mainly focuses on VNF placement or VNF scheduling 

in isolation. However, in real networks, VNF placement and VNF 

scheduling are interdependent and need to be considered jointly. Moreover, 

to improve network service quality, constraints such as service runtime 

deadlines, node processing delays, link bandwidth resources, and 

transmission delays must be fully considered. In response to these issues, 

this thesis presents the following work: 

(1) For latency-sensitive services, this thesis proposes a novel 

algorithm that combines reinforcement learning with an adaptive whale 

optimization algorithm to minimize processing delays for VNF placement 

and scheduling on Service Function Chains (SFCs) and to ensure that SFC 

constraints are met. The algorithm automatically adjusts the parameters of 

the whale optimization algorithm and introduces crossover, mutation, and 
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neighborhood operators to enhance performance and accelerate 

convergence to an optimal solution. Simulation results show that the new 

algorithm outperforms existing HGWOA and GABL algorithms by 10% 

and 16%, respectively. 

(2) Building on the current work, this thesis considers the more 

realistic network application scenarios of bandwidth resource requirements, 

deadline demands, and scheduling delays, dividing the joint problem of 

VNF placement and VNF scheduling into three sub-problems. The goal is 

to minimize SFC rejection rates while ensuring that SFC resource 

requirements are met. To this end, this thesis proposes a VNF scheduling 

model based on Markov processes. The model uses a Dueling Double DQN 

(D3QN) algorithm with composite rules to select SFCs for processing at 

each scheduling time point and employs a routing optimization algorithm 

to select virtual nodes and routes, thereby minimizing SFC rejection rates. 

Simulation results show that compared to scheduling strategies based on 

single rules, DQN, and genetic algorithms, the proposed algorithm reduces 

the SFC rejection rate by approximately 8%. 

KEY WORDS: network function virtualization, VNF scheduling, 

reinforcement learning, evolutionary algorithms, deep reinforcement 

learning 
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1  绪论 

1.1 研究背景和意义 

随着网络技术的不断进步，相较于传统网络，5G 网络[1]为用户提供了更多

样化的服务应用场景，尤其在低延迟网络应用方面，如自动驾驶和虚拟现实等

领域。然而，传统网络架构存在两个主要问题。首先，许多网络服务（如防火

墙、WAN 优化器等）与所谓的“中间盒”[2]硬件紧密耦合。不同的网络功能需

要对应的专用硬件支持，这导致网络功能的僵化和灵活度的降低，使得运营商

在运营和资本支出方面面临巨大压力[3]。其次，这种网络模式无法迅速满足多

样化的服务需求。 

为了解决这些问题，现有研究在 5G 网络中引入了软件定义网络技术和网络

功能虚拟化技术。SDN[4]的主要功能是将数据平面与控制平面分离，使得网络

更具灵活性；而 NFV[5]技术则将专用设备中的硬件和软件解耦，使软件不再依

赖于特定硬件设备。通过将解耦的软件抽象为独立的网络模块，即虚拟网络功

能[6]，这些模块可以根据需求灵活地部署在物理网络节点上。这不仅提升了网

络的灵活性和服务质量（Quality of Service, QoS），还实现了网络资源的合理利

用，同时减少了对专用硬件设备的依赖，进而降低了运营商的运营和资本支出。 

在 NFV 的架构中，VNF 实例按照一定顺序排列组合形成服务功能链 [7]，

并通过在网络基础设施上部署这些 SFC 来提供网络服务。然而，在支持 NFV 的

网络基础设施上配置 SFC 相对复杂，特别对于延迟敏感的 SFC（例如，触觉互

联网服务），这些 SFC 需要按照特定顺序进行组合，并在严格的服务期限内完

成[8]。为了满足这些严格的时间要求，服务提供商必须有效地将 SFC 的 VNF 放

置在合适的网络节点上，并进行合理的 VNF 调度和流量路由，这一挑战被称为

NFV 资源分配（NFV Resource Allocation, NFV-RA）问题[9]。一般而言，NFV-

RA 可以分为三个子问题：VNF 组合（VNF-Chain Composition, VNF-CC），

VNF 放置（VNF-Placement, VNF-P），以及 VNF 调度（VNF-Scheduling, VNF-

SCH）。第一个子问题是解决 SFC 的组成，第二个子问题则解决如何将 SFC 中

的 VNF 放置到支持 NFV 的网络节点上，并将 VNF 之间的虚拟链路部署在底层

链路上。第三个子问题则解决确定运行给定服务所需的 SFC 中 VNF 的执行方

案。显然，在实际应用中，VNF 的放置和调度对网络的服务质量有着重大影响。

因此，如何高效地解决这两个问题是当前的研究热点。 

在此背景下，本文将 VNF 放置和 VNF 调度视为一个联合优化问题，并提

出了两种解决方案：（1）针对延迟敏感的服务功能链，提出了一种基于强化学
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习和自适应鲸鱼优化算法的方案。该算法在保证满足服务功能链约束的前提下，

通过自动调节鲸鱼优化算法的参数，并利用交叉、变异和领域算子来提高算法

性能，从而达到最优解，最小化 VNF 处理延迟；（2）将 VNF 放置与 VNF 调

度的联合问题拆分为三个子问题，并建立基于马尔可夫过程的 VNF 调度模型。

在满足服务功能链资源需求的情况下，以最小化 SFC 拒绝率为目标，通过基于

复合规则的 D3QN 算法，在每个调度时间点上选择合适的 SFC 进行处理，并通

过路由优化算法选择虚拟节点和路由，从而有效降低 SFC 拒绝率。总之，本文

提出的解决方案不仅有效应对了 5G 网络中的服务需求和低延迟问题，还为提高

网络资源利用效率和降低运营成本提供了重要的理论和实践参考，具有显著的

理论和实际意义。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 VNF 放置问题 

在现有研究中，网络中的单个节点有能力承载多个网络功能。因此，当网

络需要部署多个 VNF 时，如何合理地将它们放置在网络节点上，实现 VNF 的

共享，从而降低运营成本，成为 VNF 放置问题中的一个重要挑战。目前，国内

外学者已提出了许多模型和方法来解决这个问题。 

线性规划是 VNF 放置问题中的常见解决方法之一，例如 Yanal 等人[10]将 

VNF 放置问题描述成整数线性规划（Integer linear programming，ILP）模型，

原型测试表明，所提出的策略能够提高网络切片的可用性和可靠性水平。

Mohammad 等人[11]将问题映射为整数线性规划模型，并采用两步放置算法和基

于禁忌搜索的算法，用于解决大规模和地理分布式 NFV 基础设施中 NFVO 和

VNFM 的放置问题。Hendrik Moens 等人[12]建立了 NFV 环境中虚拟化网络功能

资源分配模型，通过特定软件实现了整数线性规划模型，并在具有定义硬件规

格的服务器上进行了评估。Morin C等人[13]通过利用整数线性规划并引入基于网

络抽象的启发式方法来解决虚拟网络功能链放置问题。Ali Hmaity 等人[14]提出

三种整数线性规划模型来解决VNF放置问题，并评估延迟对VNF分布的影响。

Li 等人[15]为了解决云计算数据中心中 VNF 放置问题，将该问题构建为整数线性

规划模型，提出两阶段启发式算法，实验表明该算法在网络资源利用率上具有

更好的效果。Sun 等[16]在 VNF 放置问题的基础上，考虑端到端的延迟和带宽资

源消耗，并使用基于广度优先搜索的优化算法去解决该问题。Hyodo 等人[17]将

VNF 放置问题表述为一个整数线性规划模型，最小化放置 VNF 和链路使用的成

本，还引入了一种启发式算法用于求解，同时允许放宽 VNF 访问顺序约束和
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配置。Alhussein 等人[18]将联合问题表述为混合整数线性规划（Mixed integer 

linear programming，MILP）问题，提出低复杂度启发式算法，并展示仿真结果

以证明有效性。Hantao Guo 等人[19]在研究中使用的方法包括提出 MILP 模型和

基于斯坦纳树问题和马尔可夫决策过程的启发式算法，实验结果表明，该启发

式算法优于 MILP 的最优解。Feng等人[20]引入了一种先进的启发式算法，涉及

VNF迁移到另一个可用节点，有效地提高了 SFC的利用率和接受率。Rankothge

等人[21]提出了两种 VNF 布局算法，以响应新的服务请求，并根据网络流量的变

化调整 VNF 布局和位置。 

1.2.2 VNF 调度问题 

VNF 调度问题是指，当 VNF 被放置在节点上后，需尽可能短的时间内有效

地处理它们，以确保在即定的截止时间内完成尽可能多的 SFC，或者最大限度

地减少所有服务的完成时间。关于VNF调度问题也有大量研究，例如，Riera等

人[22]最初将 VNF 调度问题公式化为车间调度问题，并在没有给出多项式时间解

的情况下提出了其数学模型。Qian 等人[23]介绍了一种分组调度算法，该算法考

虑了分组队列和 SFC 链的特点，具有较低的复杂性。Chen 和 Wu[24]设计了一个

处理和延迟模型，捕捉中间盒中处理流的通信延迟行为，同时开发了两种相应

的启发式调度算法。Yi等人[25]提出了一种基于最小加代数理论的VNF调度新模

型。该模型通过在不同业务之间共享已部署的 VNF 实例，从而提高资源利用率。

Assi 等人[26]提出了一种有效且节能的 VNF 布局和调度方法，利用启发式算法来

解决该问题。 

除了上述方法，在现有的研究中也有许多进化算法来解决调度问题。例如：

Pezzella 等人[27]中使用遗传算法来解决车间调度问题。Mijumbi 等人[28]阐述了在

线虚拟函数放置和调度问题，并提出了三种贪婪算法和一种基于禁忌搜索的启

发式算法。Qu 等人[29]将 VNF 调度以及相应的资源优化问题描述为混合整数线

性规划问题。以最大限度地减少整个VNF时间表的完成时间/延迟为目标，提出

了一种遗传算法的解决方案，结果表明，能够有效满足具有严格延迟要求的服

务，从而增加运营商的收入。Pham 等人[30]提出了一种基于匹配的算法来解决

NP-Hard 的 VNF 调度问题，这种方法可以保证稳定调度，并且能使所有网络服

务都得到满意的分配。 

VNF 调度问题也是一个组合优化问题，在现有文献中，强化学习已被用于

解决组合优化问题。例如，Li 等人[31]提出了一种强化学习算法来确定每个决策

状态下的可变动作集，捕捉动作的不同执行时间，以实现感知延迟的 VNF 调度。

Bello 等人[32]介绍了一种使用神经网络和强化学习来解决组合优化问题的框架。

Lei 等人[33]将车间调度问题解释为由独立学习代理处理的序列决策问题。智能体
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通过利用概率调度策略，以提高由标准调度目标函数测量的联合策略的性能。

Luo S 等人[34]通过建立深度 Q 网络来解决动态柔性车间调度问题。Liu 等人[35]提

出了一种分层分布式结构来解决动态调度问题，引入了专门的状态和动作表示

来处理动态调度中的可变规范。此外，Liu等人[35]还开发了一种可供选择的奖励

成形技术，以提高学习效率和调度效率。虽然上述车间调度问题与 VNF 调度有

一些相似之处，但它们没有考虑机器之间的传输延迟，这是一个显著的区别。 

1.2.3 VNF 组合优化问题 

在现有的大多数研究中，虚拟网络功能的放置和调度通常是分开进行的，

这种方法难以满足严格的服务要求。由于服务功能链在网络功能虚拟化环境中

动态到达，且 VNF 的放置位置未定，各节点在 CPU 计算能力和存储资源上存

在差异。因此，将 VNF 放置在不同节点上会导致 SFC 完成时间的显著差异。显

然，VNF 的放置和调度是紧密相关的，只有综合考虑这两方面并进行全局优化，

才能真正满足现代网络的性能需求和质量要求。这不仅是技术发展的方向，也

是 NFV 实际应用中面临的重大挑战之一。 

为了解决 VNF 调度与放置的联合问题，已有大量研究提供了各种解决方案。

例如，Wang 等人[36]在他们的研究中，着重于支持 NFV 的移动边缘计算系统中

SFC 的调度问题，并将其建模为灵活的车间调度问题，以最小化总体调度延迟

为目标，提出了一种基于深度强化学习的算法——深度 Q 网络调度。Riggio 等

人[37]则将无线接入网络中的无线 VNF 放置问题形式化为整数线性规划问题，提

出了一种称为“无线网络嵌入”的 VNF 放置启发式方法来解决这个问题。Yao

等人[38]设计了一种在线抢占算法，通过调度多个 SFC 以最小化其完成时间，验

证了该算法的有效性。Wang 等人[39]将 SFC 的组成和放置问题结合在一起，建

模为整数规划问题，同时开发了一种称为 Jcap 的启发式方法，在两个阶段内解

决问题，实验结果显示，该方法有效提高了 VNF 实例化的利用率，并减少了链

路资源的消耗。Dos Santos 等人[40]提出了一种算法，能够同时处理 VNF 的按需

放置和调度，同时考虑软件需求，以利用传统的分布式算法来实现高效调度。 

除了这些方法之外，还有一些启发式算法和强化学习算法被用来解决 VNF

组合优化问题。例如，Gamal M 等人[41]通过最大化可接受的服务请求数量、最

小化瓶颈链路数量和总体处理时间，解决了一个多目标优化问题，并开发了两

种基于遗传算法的新算法。Cao 等人[42]专注于 6G 网络中的 NFV 联合 SFC 嵌入

和调度问题，提出了一种新的 SFC 嵌入和调度算法，该算法优先选择资源能力

更强、资源丰富的物理节点来承载 SFC。Kuai 等人[43]则联合考虑了给定网络服

务的VNF放置和调度，以优化最大-最小公平性，同时确保不同服务链的延迟要

求，提出了一种基于离线近端策略优化的深度强化学习方法。 
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1.2.4 研究现状小结 

综上所述，大多数实验都采用了启发式算法，它们的性能很大程度上取决

于问题的复杂性，对于复杂问题，它们可能过早收敛，陷入局部最优。为此，

将启发式算法用于解决 VNF 放置与调度问题，算法可能会随着网络规模的扩大

而恶化。例如，粒子群优化和遗传算法等元启发式算法在迭代过程中可能会遇

到收敛速度较低的问题，这导致计算成本和运行时间增加。 

此外，严格的端到端时延要求对于 5G 业务的开通也非常重要。不同端到端

服务的延迟约束结合 VNF 调度问题也带来了额外的挑战，而在上述国内外文献

中并未充分讲述延迟约束问题，例如在节点和链路上的处理时间、服务截止时

间和链路带宽资源需求等。 

最后，VNF 调度与放置是网络功能虚拟化中的两个重要方面，它们共同决

定了 VNF 在网络中的部署位置和资源分配。VNF 的调度涉及到决定何时以及如

何迁移VNF实例，而放置则关注VNF应该放置在何处。这两个方面相互依赖，

互相影响，它们的决策会直接影响到网络性能、资源利用率和运营成本。因此，

上述文献中，将 VNF 放置 VNF 调度问题分开讨论并不能很好的满足严格的服

务要求。 

1.3 研究内容及创新 

本文主要研究了 VNF 调度和 VNF 放置的联合优化问题，图 1-1 为章节结构

图，具体内容如下： 

第一章，介绍了本文的背景与意义，以及详细介绍了 VNF 放置、VNF 调度

以及它们联合优化的国内外研究现状，同时指出了现有研究存在的不足之处。 

第二章，对相关的技术背景进行了概述，详细介绍了进化算法理论和深度

强化学习理论，为后续章节内容做好铺垫。 

第三章，针对 VNF 放置与调度联合问题，以最小化最长完成时间为目标，

提出了以强化学习自调节鲸鱼优化算法，并通过实验验证了该算法的优势。 

第四章，为更好的满足在现实情况中服务时间和链路带宽资源限制等约束，

将 VNF 放置与调度问题拆分为多个子问题逐一解决，并建立基于马尔可夫决策

过程的 VNF 调度模型，采用基于复合规则的 D3QN 算法来最小化 SFC 的拒绝

率。最后，通过实验验证了该算法的优势。 

本文的创新之处如下： 

（1）针对元启发式算法解决 VNF放置与调度联合问题时的不足，本文开发

了将鲸鱼优化算法与强化学习相结合算法。该算法利用强化学习自动调节鲸鱼
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优化算法的参数，且综合使用交叉、变异和领域算子来提高算法性能，加快收

敛速度，从而寻找最优解。仿真结果表明，与 HGWOA 算法和 GABL 算法相比，

本文的方法性能提升了 10%和 16%。 

（2）针对时延敏感的服务，本文充分考虑端到端服务截止时间、带宽资源

需求和处理/传输时间等约束，提出一种VNF放置与调度联合算法，旨在最大限

度地降低 SFC 的拒绝率。该算法通过使用基于复合规则的深度强化学习算法与

启发式算法相结合解决 VNF 放置、VNF 调度以及节点选择和路由优化等问题，

以完成最小化 SFC 拒绝率。最后，本文将所提出的算法与基于单一规则的调度

策略、基于 DQN 的调度策略以及基于遗传算法的调度策略相比。仿真结果表明，

与遗传算法相比，所提出的算法可以将 SFC 的拒绝率降低约 8%。 

 

图 1-1 章节结构图 
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2  相关理论基础 

2.1 网络服务功能链技术 

2.1.1 软件定义网络 

软件定义网络是一种全新的网络架构[44]，旨在通过中央化的网络控制方式

来提高网络的灵活性和可编程性。SDN 通过将网络的控制层（决定数据如何在

网络中流动）与数据层（实际携带网络用户数据的部分）分离，使网络管理更

加简便。这种分离允许管理员从中央位置动态调整网络流量，以满足不断变化

的需求，而无需物理接触各个网络设备。SDN 主要是由控制器，南向接口，北

向接口和网络设备组成。控制器是 SDN 的大脑，作为一个能够运行在网络中的

任何标准服务器上的软件应用程序，主要负责下达网络流量管理的决策，它能

通过南向接口实现与下层网络设备的通信功能，同时能够通过北向接口给上层

应用提供编程接口。南向接口能够通过通信协议实现控制层和数据层之间的数

据传输，其中最广泛使用的协议是 OpenFlow[45]，它使得控制平面可以与数据平

面分离。北向接口能够使应用层与控制层进行交互，允许应用层通过控制器编

程来请求网络服务，例如路由、负载均衡或防火墙服务。网络设备则是指在

SDN 环境中，扮演数据层的角色（如交换机和路由器），负责数据的实际转发。

它们根据控制器下发的指令来转发流量。相比传统的网络，SDN 通过其极高的

灵活性和集中化管理能力，实现了对网络的动态控制和优化，从而提升了网络

的可扩展性、可管理性和服务质量。此外，SDN 提供了更好的网络资源利用率，

能够有效降低运营成本，并促进创新，因为新的网络功能可以作为软件更新迅

速部署，而不需要更换硬件。同时 SDN 的集中控制还可以改善网络的可视化和

分析，从而提高安全性和性能监控。 

2.1.2 网络功能虚拟化 

网络功能虚拟化是通信行业的一项创新技术，它在应对网络运营商因依赖

专有硬件而面临的高成本、空间限制以及资源管理等方面非常有效。在传统的

网络中，网络服务依赖于大量专用硬件，每增加一个服务就意味着新的硬件投

入，导致采购、安装、运维和能源开销过多，以及管理这些硬件所需的专业培

训成本。这种做法不仅缩短了硬件的生命周期，还增加了经济负担。专有设备

过时的速度迫使运营商陷入一个购买与部署循环，这在快速提升的互联网服务
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市场中显得尤为不利。为了解决上述传统网络问题，业界提出了网络功能虚拟

化技术。 

网络功能虚拟化为运营商提供了灵活性，通过与 SDN 相结合，将传统的网

络功能如路由、防火墙、负载均衡器等软件化，让运营商能够购买或自主开发

可在物理服务器上运行的网络功能软件。这类软件设计上旨在高效地运行于标

准化硬件之上，实现从专用硬件向更开放的硬件环境过渡。选择在虚拟化环境

中部署这些网络功能，可以为电信服务提供商带来额外的好处，包括资源使用

的灵活性、提高能源利用效率，以及系统可伸缩性和敏捷性的增强。通过这种

方式，NFV 成为了推进通信行业朝着更加灵活和成本效益更高方向发展的关键

驱动力。简而言之，NFV 的实施为运营商开辟了一条能够快速响应市场变化、

促进创新，同时确保服务品质和顾客满意度的新途径。 

其次，欧洲电信标准组织 ETSI 发布了 NFV 参考架构[46-48]，这使得 NFV

更加的标准化，同时也得到更好的发展，NFV 体系架构如图 2-1 所示： 

 

图 2-1 NFV 体系架构 

可以看到 NFV 构架主要是由虚拟网络功能，网络功能虚拟化设施（NFV 

Infrastructure, NFVI ）和网络功能虚拟化管理编排器（ Management and 

Orchestration, MANO）[49]组成的。虚拟网络功能，是用来提供网络服务，如防

火墙、负载均衡器或 WAN 加速器。在图 2-1 中，多个 VNF 并列排列，代表它

们可以在虚拟化环境中灵活部署。网络功能虚拟化设施是 NFV 环境的核心，包

含了支撑虚拟网络运行的全部硬件和软件资源。这些资源不仅包括数据中心与

云服务（无论是公有、私有还是混合云）之间的网络互联，还涉及到计算、存
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储和网络这三大硬件资源。这些硬件通过虚拟化层为虚拟网络功能提供必要的

处理能力、存储空间和网络连接。虚拟化层本身位于硬件之上，它逻辑上隔离

和分配物理资源给 VNF，从而实现资源的高效利用。管理与编排主要负责协调

和自动化虚拟网络功能以及虚拟化基础设施的关键组件。MANO 涵盖了 VNF的

部署、配置、管理和优化，确保它们能够在NFVI上高效运行。此外，它通过与

传统的网络管理系统集成，支持复杂网络服务的全生命周期管理，实现资源的

动态分配、故障恢复和服务保障，从而推动网络服务提供商实现更高效、灵活

的网络运营和创新。 

2.1.3 NFV 资源分配 

在 NFV 架构中，协调器通过控制虚拟网络功能管理器和虚拟基础设施管理

器来评估物理节点是否具备执行虚拟网络功能的条件，从而进行虚拟网络资源

的分配。NFV 资源分配通常分为三个阶段：  

(1) VNF 的组合： 

VNF 的组合是指将一系列虚拟网络功能按照特定的顺序排列组合，形成一

个完整的端到端网络服务流程，这被称为服务功能链。在这个过程中，需要选

择合适的 VNF（例如防火墙、负载均衡器、WAN 优化器等），并决定它们在

虚拟网络中的执行顺序。这个步骤的目的是确保数据包能够按照预定的路径依

次通过每个网络功能，得到所需的处理。这一阶段的主要挑战在于如何高效地

设计 VNF 链，以满足服务质量需求和特定的业务目标。 

(2) VNF 的放置： 

VNF 的放置是指在第一阶段 VNF 链组合完成的基础上，选择最佳的物理或

虚拟资源位置来部署这些虚拟网络功能。正如图 2-2 所示，VNF 的放置是一个

NP-Hard 问题，其主要任务是如何在网络功能虚拟化环境中，决定每个 VNF 的

最佳放置位置，以便在满足服务质量要求的同时，优化网络资源的使用，降低

延迟，提高系统的整体性能和效率。在实际应用中，这一过程需要综合考虑网

络节点的计算能力、存储容量、网络带宽等资源，以及网络拓扑结构和服务需

求的动态变化。 

在图 2-2 中，可以看到一个通过网络功能虚拟化基础设施层实现的端到端的

服务功能链。这个服务链由一系列虚拟网络功能构成，包括防火墙、负载均衡

器、加密、数据包检查和解密模块，这些 VNF 被按顺序放置到虚拟化的物理资

源上。整个过程由编排器管理，它负责在虚拟资源中嵌入和协调这些 VNF，确

保网络服务从一端到另一端的顺畅运行。通过虚拟化层，物理资源被抽象化，

允许VNF独立于具体的硬件平台运行，而编排器通过标准化接口确保了VNF的

生命周期管理和网络服务的整体性能。 
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图 2-2 VNF 的放置 

(3) VNF 调度： 

VNF 调度是网络功能虚拟化环境中的一个关键过程，它涉及到如何有效地

管理、配置和优化虚拟网络功能在虚拟化基础设施上的部署。这个过程不仅需

要考虑资源的可用性和网络服务的需求，还要确保满足特定的性能指标，如响

应时间和吞吐量。因此，应该对 VNF 的执行进行适当的调度，以最大限度地减

少网络服务的总执行时间，从而获得更高的性能。 

在整个资源分配过程中，NFV 的成功实现依赖于服务功能链的有效资源分

配，其中 VNF 调度是关键的最终步骤，它在整个流程中扮演着不可或缺的角色。

大部分研究都选择在 VNF 放置完成后，对 VNF 调度进行独立研究。通常采用

一种固定的方法，将每个 VNF 直接绑定到一个具体的物理节点上，这种一一对

应的方法，可能会限制优化的可能性，导致无法找到最佳解，也不符合实际情

况。为了有效的资源分配策略能够显著提高网络的效率、降低运营成本，并提

升用户体验，本研究放宽了 VNF 与虚拟机（VM，Virtual Machine）之间的限制，

将 VNF 放置和调度视为一个联合问题，对这两个问题进行了综合考虑和研究。 

2.2 进化算法理论 

服务功能链的放置和调度联合问题是一个 NP-Hard 问题[50]，因此在该领域

大部分的工作都是集中在启发式或者元启发式算法的设计，以及在求解混合整

数线性规划模型时使用最小复杂度的网络，例如比较常用的有禁忌搜索算法、
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遗传算法、鲸鱼优化算法、人工蜂群算法等，但单一的算法由于存在容易陷入

局部最优解和收敛速度慢等问题，所以 VNF 的联合问题不能被很好的解决。为

此，混合算法的提出是将两种或两种以上的优化算法结合起来，利用各自的优

点来改进搜索过程的一种方法，这种方法可以有效地增加算法的多样性，减少

被局部最优解困扰的机会。例如，可以将遗传算法（优秀于全局搜索）与梯度

下降法（优秀于局部搜索）结合，以期望在全局搜索能力和局部搜索精度之间

取得平衡。本文通过将遗传算法与鲸鱼算法相结合来解决联合调度问题。章节

2.2.1 和章节 2.2.2 将分别介绍遗传算法与鲸鱼算法。 

2.2.1 遗传算法 

遗传算法(Genetic Algorithm，GA) [51]是 1975 年由美国 Michigan 大学的

Holland 教授及其科研团队根据达尔文进化论中“优胜劣汰”原则提出的一套完

整的理论和方法，它以其独特的并行搜索能力和强大的全局优化性能著称，能

够在广泛的搜索空间中自动寻找到最优或近似最优解。这使得它在多个领域中

发挥着重要作用，特别是在组合优化、机器学习和控制系统设计等方面，已成

为现代人工智能技术的重要支柱。在遗传算法中有 5 个重要的参数包括： 

(1) 种群大小：指的是每一代中解的数量。 

(2) 交叉概率：交叉率决定了从当前种群中选取多少个体进行交叉（配对和

重组）以产生后代。高交叉率促进了基因的多样性，但过高的交叉率可能导致

好的解被破坏。 

(3) 变异概率：变异率是种群中个体发生变异的概率。变异可以引入新的基

因变体到种群中，增加多样性。太低的变异率可能导致算法过早收敛于局部最

优解，而太高的变异率则可能导致搜索过程随机化，降低算法效率。 

(4) 选择方法：选择方法决定了如何从当前种群中选取个体以进行交叉和变

异。常见的选择方法包括轮盘赌选择、锦标赛选择和排名选择等，各有优缺点，

影响算法的收敛速度和能力。 

(5) 精英策略：精英策略是指将当前种群中的一部分最优个体直接保留到下

一代。这可以保证解的质量不会因为遗传操作而降低，有助于保留已找到的最

优解。 

图 2-3 展示了遗传算法的过程。 
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图 2-3 遗传算法流程图 

2.2.2 鲸鱼优化算法 

鲸鱼优化算法（Whale Optimization Algorithm, WOA）是由 Mirjalili 等人[52]

在 2016 年提出的新型群体智能优化算法，灵感来源于座头鲸的独特捕食行为，

学习了座头鲸的“气泡网捕食法”策略。该策略通过吐出气泡圈来包围猎物并

逐渐将其引向水面，从而更容易捕捉。WOA 算法正是利用这种行为的数学模型

来解决优化问题。 

(1) 包围捕食： 

在鲸鱼捕食的过程中，由于在搜索空间中最优设计的位置并非事先已知，

WOA 算法假设当前的最佳候选解即为目标猎物或接近最优解。在确定了最佳搜

索代理后，其他搜索代理将努力更新它们的位置并逐渐靠近最佳搜索代理。这

一行为可以通过以下方程表示： 

* *( 1) ( ) | ( ) ( ) |X t X t A C X t X t+ = −   −  （2-1） 

其中 A 和 C 为系数向量 *( )X t 为当前最优解 ( )X t 为当前解，A 和 C 的计算公

式如下： 

2 , 2A a r a C r=  − =   （2-2） 

其中 a 为收敛因子在迭代过程中从 2 线性下降到 0， r 为[0,1]中的随机数。 

(2) 气泡攻击： 

对于气泡攻击来说主要有两种方式分别是收缩包围机制（其本质上与包围

捕食相同）和螺旋更新方式，其方式是通过计算鲸鱼与最优位置的距离创建的

一个螺旋等式其公式如下： 

( ) ( ) ( ) ( )* *1 cos(2 )blX t X t e l X t X t+ = +   −  （2-3） 
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鲸鱼在一个不断缩小的圆圈内绕着猎物游动，同时沿着螺旋形路径游动。

为了对这种同时发生的行为进行模拟，假设有 50%的可能性在收缩包围机制和

螺旋模型之间进行选择，以便在优化过程中更新鲸鱼的位置，则当概率 p 小于

50%时对应公式（2-1），当概率大于 50%时对应公式（2-3）。 

(3) 搜索猎物： 

与包围机制不同的是对于搜索机制来说主要是由系数 A 来确定，当|A|>1 时

鲸鱼以一种随机的方式通过彼此的位置搜索猎物，不再选择猎物来更新自身位

置。当|A|≤1 时它们采用了一种群体策略，随机选取群体中的个体，用其替代

原先的猎物。这一策略的效果是迫使鲸鱼们远离猎物所在的位置，从而增强

WOA 算法的整体全局寻优能力。其公式如下： 

( 1) | |rand randX t X A C X X+ = −   −  （2-4） 

其中 randX 是随机鲸鱼位置向量。主要步骤及流程如图 2-4 所示： 

 

图 2-4 鲸鱼算法流图 

步骤 1：设定鲸鱼群体的数量和算法的最大迭代次数 tmax。对每条鲸鱼，初

始化其在搜索空间中的位置。  

步骤 2：计算每条鲸鱼的适应度，并记录当前找到的最优鲸鱼位置。 

步骤 3：计算控制搜索行为的参数 a、p 以及系数向量 A 和 C。如果随机概

率 p 小于 0.5，则执行气泡网捕食策略，否则，进入下一步。 

步骤 4：判断|A|是否小于 1，如果是则模拟座头鲸包围猎物的行为，根据相

关公式更新鲸鱼的位置。否则，则通过全局搜索策略更新鲸鱼的位置，模拟鲸

鱼探索猎物的行为。 

步骤 5：更新所有鲸鱼的位置后，再次评估它们的适应度。如果发现更优

的解，则用这个新的最优解替换之前保留的最优解。 

步骤 6：检查是否达到了最大迭代次数 tmax。如果是，则算法结束，输出当
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前最优解。否则，返回步骤 3 继续迭代。 

2.3 深度强化学习算法 

近年来，强化学习（Reinforcement Learning，RL）[53]技术在人工智能和机

器学习等领域得到了广泛的研究和关注。强化学习是一种独特的机器学习方法，

其核心原理是通过智能体与环境的持续交互来学习最佳的行为策略。 

在强化学习中，智能体根据当前环境的状态做出动作，并将这个动作反馈

给环境。环境会根据智能体的动作变化，产生一个新的状态和相应的奖励。如

果智能体的动作带来了正面的奖励，这一动作将在后续的决策中被优先考虑，

从而增加智能体重复该动作的倾向；相反，如果动作的结果是负面的，智能体

则会降低选择该动作的可能性。通过这种不断试验和调整的过程，智能体逐渐

学会在各种环境状态下做出最佳决策，从而最大化其累积奖励。 

强化学习的目标是找到一个策略，即在给定状态下选择动作的规则，使得

智能体能够获得最大的长期奖励。这种学习过程通常通过值函数或策略梯度的

方法来实现。深度强化学习（Deep Reinforcement Learning，DRL）则是强化学

习与深度学习的结合，它利用深度神经网络来处理高维状态和动作空间，从而

应对复杂的环境和决策问题。 

DRL 的应用领域非常广泛，从游戏中的自动化决策到机器人控制，再到资

源管理和优化问题，其表现出了强大的适应能力和学习能力。在网络功能虚拟

化和服务功能链优化中，DRL 也展现出了巨大的潜力，能够有效地解决资源分

配、路径优化和延迟管理等复杂问题。 

通过这种智能体与环境的持续交互和学习机制，强化学习不仅可以解决传

统方法难以处理的复杂决策问题，还为自适应和自主学习系统提供了强有力的

支持。这使得深度强化学习成为了当前机器学习领域中一个备受瞩目的研究方

向。 

 

图 2-5 强化学习流程 

强化学习执行流程如图 2-5 所示，代理作用是观察环境并获得状态 St，依据

它的决策对状态做出相应的动作 At，此时能得到一个奖励 Rt，同时，因为环境
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发生改变，代理会得到一个新的状态，并继续执行下去。 

2.3.1 Q-learning 

Q-learning 学习是强化学习中的一种，在网络部署、网络路由[54-57]等领域进

行了充分应用，其目标是通过迭代更新估计的 Q 值来学习最优策略，从而在

每个状态下选择最优的动作。Q 值保存在 Q 值表中，用于记录智能体的学习经

历。初始 Q 值表是通过算法生成的零值矩阵，其行数等于状态数量，列数等于

动作数量。Q 值的计算是综合考虑智能体经历的状态、选择的动作和获得的奖

励，具体公式如下： 

1 1 1
( , ) ( , ) [ max ( , ) ( , )]

t t t t t t t t t
a

Q s a Q s a r Q s a Q s a
+ + +

= + + −γ  （2-5） 

其中 ( , )
t t

Q S a 是在
t

S 状态下执行动作
t

a 的估值,  是学习速率（0 到 1 之间的

值），表示新信息相对于旧信息的权重
1t

r
+
表示执行动作

t
a 后的及时奖励，γ为

折扣因子（0 到 1 之间的值），表示对未来奖励的重视程度，
1 1

max ( , )
t t

a
Q s a

+ +
则表

示在执行动作
1t

a
+
后 Q 表中状态

1t
s

+
的最高期望 Q 值。 

在传统 Q-learning 算法中，一个表格（Q-table）被用来存储每个状态的 Q 值，

这在状态空间较小时是可行的。然而，面对复杂问题时，状态空间的急剧膨胀

使得大量状态无法被有效观察和学习，导致学习过程耗时且难以收敛。为此

DQN (Deep Q-Learning)算法通过 Q-Learning 算法与神经网络相结合，有效解决

了这一问题。 

2.3.2 DQN 

DQN 的概念首先由 Mnih 等人[58]提出，它可以被称为具有权重的神经网络

函数逼近器。DQN通过将原始数据直接（状态特征）输入，每个状态-动作对的

函数值作为输出，从而可以处理状态空间大且连续的复杂决策过程。DQN 的训

练的和进步主要体现在以下两个方面。第一，在 DQN 模型中通过策略 与环境

交互选择出最优动作，再由动作作用于环境当中形成一个新的环境并获得奖励，

这也是四元组的形成： 1, , , tS A R S +  。该四元组将会被储存在经验池中以便用于

DQN 的学习，当经验池的容量满时，旧的经验也会被新的经验所取代，通过多

次转换来更新参数，因此也可以实现更好的数据效率。第二便是目标网络，在

目标网络中每次训练都会更新网络参数，使其在训练中更加的稳定。 

DQN 网络计算动作价值公式如下所示[59]，其中γ为折扣因子[0,1]， a为学

习率， 为网络参数。 

( ), ;i iy r a maxQ s a = +     （2-6） 
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2.3.3 Double DQN 

在传统的 DQN 中它可以处理那些大而连续状态的空间的复杂的决策过程，

但是它也存在一些问题，例如过估计[60]。过估计问题的原因在于，神经网络的

学习过程中，可能会出现偏差和方差的问题。偏差指的是模型本身的拟合能力

不足，无法准确地拟合真实的 Q 值函数。方差是模型在训练过程中对于训练数

据过度拟合，从而导致对于未知数据的泛化能力不足。这使得估计的值函数比

真实值函数要大，从而实际最差的值可能变得估计最好，而实际最好的值可能

变得估计最差。为了避免这个问题，可以采用 Double DQN 来解决[61]。Double 

DQN 是在 DQN 中新加入了一个新网络，其结构和原始的网络相同，但是使用

了不同的网络参数。这两个网络的用处有所不同，原来的网络用来控制智能体

收集学习到的经验和选择动作，而新的网络用来计算动作的价值，这种选择与

评估的解耦减少了高估，使得学习更加的稳定，其公式如下： 

 

( , ( , ; ); )i i Q s arga my axQ s ar   = +          
（2-7） 

2.3.4 Dueling DQN 

在 DQN 中神经网络输出的是代理选择动作的价值，但是单纯对动作价值的

评估会导致输出不准确。因为动作的价值 ( , )Q S A 是和状态和动作有关，但这二

者之间对价值的影响力度不一样，因此 Dueling DQN 算法从网络结构上改进了

DQN，神经网络输出的动作价值函数可以分为状态价值函数和优势函数，这样

的设计有助于模型学习更加准确地区分每个状态的价值和每个动作相对于平均

动作的优势，而不是简单地评估 Q 值[62]。其公式如下： 

( ) ( ) ( ), ,sQ s a V A s a  = +  （2-8） 

其中 ( )sV 表示状态价值函数，它等于该状态下所有动作概率的平均值即所

有动作值乘以其概率的总和，这反映了环境状态本身的价值。 ( ),A s a 优势函数

的目的是衡量在特定状态下，一个动作相对于平均动作的优势。理论上，如果

一个动作的优势值高，那么这个动作在当前状态下比其他动作具有选择优势，

而 ( ),Q s a 值表示为该状态下的动作值，那么优势函数 ( ) ( ) ( )s, ,A s a Q s a V  = −

为每个动作对应其平均高或差多少，因此那些比平均值大的动作值会更高而差

的就会更低能够加快网络收敛速度。结合上述描述，Dueling DQN 能够更有效

地学习到那些对于执行特定动作来说价值不大（即优势值较低）的状态，同时

更准确地评估那些对于采取任何动作都有高期望回报的状态。这种区分使得

Dueling DQN 在很多任务中相比传统 DQN 和其他变体表现更好，特别是在需要
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精细评估状态价值和动作价值的环境中。综上所述，采用 D3QN,作为本文网络

模型进行训练效果会更好。  

2.4 本章小节 

 

 

 

本章深入探讨了SDN和NFV这两个在现代网络技术中不可或缺的构成部分，

并详细陈述了NFV-RA问题。其次对遗传算法、鲸鱼优化算法进行了说明，然后

阐述了深度强化学习算法的框架，了解到D3QN在解决复杂问题时的有效性。通

过结合SDN的网络流量控制、NFV的功能虚拟化以及SFC的服务定制能力，现

代网络架构能够更加灵活地响应变化多端的业务需求，同时降低运营成本并加

速服务的创新。
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3 基于强化学习与鲸鱼算法的低延迟网络功能调度 

3.1 引言 

网络服务通常由多种虚拟网络功能组成，例如防火墙、WAN 优化器等。这

些虚拟网络功能需要按照特定的顺序依次部署在相应的节点上进行处理，才能

完成网络服务。然而，随着信息化时代的到来，网络服务的数量急剧增加。如

果没有一个有效的 VNF 放置和调度方案，网络服务的流量可能会堵塞，从而导

致网络服务质量的下降。因此，当多个网络服务同时请求物理网络资源时，合

理的 VNF 放置和调度方案显得尤为关键。 

尽管当前已有大量关于 VNF 放置和 VNF 调度的研究，但大多将这两个问题

分开处理并未联合考虑。然而，这种方法在实际应用中并不理想。VNF 的放置

和调度是相互影响的动态过程，将它们分开处理，难以满足网络服务的质量要

求。此外，一些研究没有充分考虑 VNF 在网络链路上的传输延迟，这未能反映

实际情况中的复杂性。 

为了应对上述挑战，本文提出了一种基于强化学习的改进鲸鱼算法。该算

法的主要改进有以下三点：1）多样性提升：采用 POX 交叉和负载均衡变异的

策略，提高可行解的多样性，防止算法陷入局部最优；2）动态参数调整：利用

强化学习技术，根据环境的实时变化动态调节鲸鱼算法的参数，从而加快求解

速度和提高算法效率。3）性能优势：通过实验研究表明，本文提出的改进算法

与已有的算法相比性能上分别提升了 10%和 16%。这说明该算法能够提供更有

效的 VNF 调度方案，并显著提升了网络服务质量。 

本章的结构安排如下：第 3.2 节详细描述了问题的背景及其建模；第 3.3 节

介绍了改进的鲸鱼优化算法；第 3.4 节讨论了如何将强化学习与鲸鱼算法相结合；

第 3.5 节进行了一系列实验，并与现有算法进行对比分析，以验证改进算法的优

越性；第 3.6 节对本章内容进行总结。 

3.2 问题模型与表述 

3.2.1 问题描述 

虽然在现有的 NFV 资源分配问题中，主要是由 VNF 组成、VNF 放置和

VNF 调度这三个问题组成，但结合实际资源与服务功能链约束来看，对 QoS 影

响最大的还是 VNF 放置和 VNF 调度问题。 
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VNF 的组成是利用流量虚拟化带来的灵活性，根据客户发起的功能需求，

将不同的 VNF 功能按照不同的顺序，组成相对应的服务功能链，而这些 SFC 都

有执行的顺序性和依赖性，即在一条 SFC 链中只有当前一个 VNF 处理完后，才

能开始下一个 VNF 的处理，例如，假设有一条 SFC 链由 VNF1，VNF2，VNF3，

VNF4 这 4 个 VNF依次按顺序组成，则该链的执行顺序为 VNF1→VNF2→VNF3

→VNF4。 

由上述 VNF 端到端的组成完成后，便作为 VNF 放置输入。VNF 放置寻求

在考虑一组请求的 SFC 的情况下，根据 VNF 和网络节点中的约束条件，以合适

的方式在网络基础设施中分配 SFC 中的 VNF，将其放置到网络节点中。 

一般而言 VNF 调度是在 VNF 组成和 VNF 放置阶段完成基础上进行的，其

目标是在满足 SFC 的约束条件的基础上，最小化整体 SFC 的完成时间。为了更

好的理解这个过程，本文首先假设在虚拟网络中有 3 个支持 NFV 的节点和由 3

条虚拟链路组成，网络拓扑如图 3-1 所示： 

 

图 3-1 网络拓扑 

假设有三条 SFC 进入网络进行调度，分别是 SFC1：VNF1→VNF3，SFC2：

VNF2→VNF3，SFC3：VNF1→VNF4，同时 VNFi 必须要放置在具有 VNFi 功能

的节点上才能正常运行，其中 SFC1 与 SFC3 的每个 VNF 处理时间为 1，SFC1

的传输时间为 1，SFC3 的传输时间为 2，SFC2 的每个 VNF 处理时间为 2，传输

时间为 3。假设这 3 条 SFC 已经完成了放置阶段，VNF 放置处理结果如图 3-2

所示： 

 

图 3-2 VNF 放置 
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此时完成时间为 T=9，此时需要对这 3 条 SFC 进行调度来减少整体的完成

时间，例如 VNF 调度处理结果如图 3-3 所示： 

 

图 3-3 基于放置的 VNF 调度 

可见，在结合 VNF 放置阶段的基础上能有效减少整体完成时间。如果将

VNF放置与 VNF调度进行结合，那么整体完成时间将减少至 T=7 时效果更好，

例如 VNF 放置与调度联合处理结果如图 3-4 所示： 

 

图 3-4 VNF 放置与调度联合 

综上所述，单纯的在原来 VNF 放置后的基础上进行调度无法得到较好的效

果，只有当 VNF 放置与调度相结合，即在 VNF 放置阶段就开始考虑到调度问

题才能最大化效益，下一小节将对网络模型及其约束条件进行描述。 

3.2.2 网络模型 

在物理网络图 G(N,L)中 N 表示为虚拟节点用来托管和运行不同类型的 VNF，

L 表示为连接每两个节点之间的虚拟链路。现有一组 SFC，并且每个 SFC 都由 j

个不同功能的 VNF 组成，其中 SFC 上的 VNF 都得按照一定顺序进行调度，同

时每个 VNF 只能在一个节点上进行实例化操作，而每个节点在同一时刻也只能

对一个 VNF 进行处理，即在节点处理 VNF 过程中不能中断。模型参数说明如

下表 3-1 所示： 
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参数及意义 

参数 意义 

S  表示 SFC 的数量 

Vs  表示 SFC 上 VNF 的个数 

n  表示第 n 个节点 

S j
i  表示第 i 个 SFC 的第 j 个 VNF 

f  表示 VNF 的类型 

  表示时间戳 

f
S j

i  表示虚拟网络功能 S j
i 的类型 

p
S

n

j
i  表示虚拟网络功能 S j

i 在节点 N 上的处理时延 

+T
S

S

j
i

j
i

1  表示虚拟网络功能 S j
i 与 +S j

i
1 的传输时延 

K
S

n

j
i (0,1),  表示在第 时间戳时第 i 个 SFC 的第 j 个 VNF 是否在节点 N 上运

行，是为 1，否则为 0 

 

本文优化目标及其所需要的约束如下： 

(1) 确保 SFC 上的 VNF 类型与放置对象节点上的 VNF 实例的类型相同： 

，
=

 

K f f
n N s S

S S

n

j j
i i

,  （3-1） 

(2) 表示当 SFC 的第 j 个 VNF 还在处理时第 j+1 个 VNF 不能处理： 

，
  −

   
+

 K K

n N s S n N s S
S S

n n

j j
i i1

,

, ,

1

 （3-2） 

(3) 表示当节点的 VNF 实例正在处理当前 SFC 的 VNF 时，不能再处理其他

SFC 的 VNF： 

= −  K K n N
S S

n n

j j
i i1 ,, ,

'
'  （3-3） 

最大完成时间 T 如下所示： 

= +

= =

+T K p T

i j
S SS

n n S
S V

j jj
i ii

j
is

( )

1 1

, 1  （3-4） 

为此在满足以上约束的同时，本文的目的是最小化完成时间 Tmin( ) 。 

3.3 改进鲸鱼优化算法 

  

3.3.1 编码与解码

 
的是分段式编码过程，由机器选择（Machine Selection，MS）和操作选择

（Operations Sequencing，OS）两个部分组成一个完整的编码，OS

可以减少不可行解的产生，缩短代码的运行时间，提高整体的效率。本文采用

由于在网络系统中 SFC 的数量较大，使得在 VNF 调度变得更加复杂。为

此，在用 WOA 解决调度问题时，处理好编码和解码非常关键，一个好的编码

存放所需处

   为了提高鲸鱼优化算法整体局部搜索能力和收敛速度，本文通过编码与解码、

种群初始化、交叉与变异和领域结构等几个方面进行改进。
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理 VNF 的排序向量，MS 是每个 VNF 的节点选择的向量，编码如图 3-5 所示，

图中有 3 条 SFC，每条 SFC 都有两个 VNF 组成，其中 O(3,1)表示为第 3 个 SFC

中的第 1 个 VNF 最先处理，选择的节点则对应这 SFC3 区域段的第 1 块，即为

1 号节点。 

 

图 3-5 编码图 

在传统解码过程中，由于并非每个解向量都对应不同的处理时间，解空间

中的 VNF 与节点处理时间之间仍然存在着多对一的放置关系。改进的解码方法

可以将结果放置到更好、更少的点，显著缩小搜索空间，减少不可行解的产生。

为此，本文引用一种插入式的贪婪解码算法[63]，其主要是根据 OS 编码部分通

过从左向右依次进行解码，同时在不移动已经排布好的 VNF 的前提下，插入到

对应节点上最佳时刻安排处理，以此方式直至所有的 VNF 排布完成。贪婪解码

过程如图 3-6 所示，假设通过编码，解码后，S3 的第二个 VNF 是在 S1 之后完

成的，而进行贪婪的解码将 S3 调度到 S2 之前这样可以减少整体的完成时间。 

 

图 3-6 贪婪解码 

3.3.2 种群初始化 

在进化算法中，种群的初始化质量对算法的求解速度与质量有极大的影响。

大部分文献采取的随机初始化方法使得初始解的分布随机，机器负载不均匀，

种群质量欠佳，从而导致需要更多次迭代与较大的种群规模才能达到较为理想

的目标值。为避免浪费大量的计算资源，本文使用了一种 GLR 初始化方法。该

方法的 MS 编码包括如下 3 个部分：全局选择(Global selection, GS)用于保证加工

机器上的负载平衡；局部选择(Local selection, LS)保证单个工序加工时间最短或
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者优先选择机器负荷最小的机器进行加工；随机选择(Random selection, RS)保证

种群的多样性。OS 编码全部由随机编码构成。 

3.3.3 交叉与变异 

在改进搜索的过程中本文引用了遗传算法中的交叉与变异来保持可行解的

多样性，同时本文通过使用领域结构来提高局部搜索能力[64]。 

交叉：针对不同的编码层采用不同的交叉方法。对于 OS 编码层使用 POX

交叉对于 MS 编码层使用多点交叉的方式进行编码，通过以上的 OS 和 MS 的交

叉操作，可以提高算法的全局搜索能力，并且保证交叉后的解任然是可行解，

避免产生不合法的解。 

变异：为解决变异的问题同时使节点负载均衡化来减少完成时间，本文在

变异操作阶段设计了针对网络中节点的负载平衡变异策略，其中节点负载率定

义如公式（3-5）所示。 

 

ik ik

k i
k

P X

L
T

=


 
（3-5） 

 

kL 为负载率， ikX 为在节点 K 上所有的处理 VNF 数， ikP 表示在 K 上每个

VNF 的处理时间，T 为整体的最大完成时间。操作过程如下表格 3-2 所示：  

表格 3-2  变异流程 

步骤 描述 

步骤 1 对鲸鱼个体进行解码，获得其目标函数及各节点负载率。 

步骤 2 
对最高负载率节点上的 VNF 进行时间上的排序，并选择处

理时间最长的 VNF。 

步骤 3 
查看当前工序可选节点集合，对可选节点的负载进行排

序。 

步骤 4 
在 OS 编码不变的情况下，改变 MS 中当前 VNF 对应的节

点，重新解码求得新的 MS 编码。 

步骤 5 
如果新的 MS 编码降低了负载高节点的负载率，则保存新的

MS 编码；否则保持原本的 MS 编码不变。 

步骤 6 
选择下一个高负载 VNF，重复步骤 3、4 和步骤 5，直至该

节点上的所有 VNF 都被遍历完成。 

步骤 7 
输出保存的新的 MS 编码，实现负载均衡并可能降低整体的

完成时间。 
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3.3.4 领域结构 

为了更好的探索局部搜索的准确性和有效性，本文采用变邻域搜索策略来

提高当前最优个体的质量。同时使用了三种领域结构：N1：在 OS 排序部分中

任选两个元素，所选元素需对应不同 SFC 的 VNF，然后对所选元素进行交换操

作。N2：在 OS 排序部分中任选两个元素，然后将后一元素插入到前一元素之

前的位置。N3：在 MS 分配部分任选 1 至 3 个元素，该元素对应工序的可选节

点数应多于 1，然后将该 VNF 分配至不同节点上。在每次邻域搜索操作之后评

估新的调度解决方案。如果新的调度方案比原来的调度方案更好，则将新的调

度方案设置为原来的调度方案。领域结构具体过程如表格 3-3 所示： 

                         表格 3-3 领域流程 

步骤 描述 

步骤 1.设置参数 

设置参数  、 max 、 i 、 maxi 和 X ，其中

max 为最大迭代次数,  为当前迭代次数 i 和 maxi

为参数分别为 1 和 3， X 为当前最优解。 

步骤 2. 进行循环 

对 i 进行循环，当 i 为 1 时使用 N1 领域搜索， i

为 2 时使用 N2 领域搜索， i 为 3 时使用 N3 领域搜

索，如果新的调度解优于 X 则替代，否则 i +1。 

步骤 3. 判断条件 如果 maxii  则 t +1并回到步骤 2继续进行循环。 

步骤 4. 结束条件 如果  > max 则结束。 

3.4 强化学习与鲸鱼算法结合 

近年来，强化学习技术在人工智能、机器学习等领域中得到了广泛的研究

与关注，强化学习是一种特殊的机器学习方法，它主要工作原理是通过当前环

境作为输入给智能体，在通过输出动作反馈给环境，在这个智能体与环境的不

断交互的过程中将会产生一些奖励，一个好的动作将会产生一些不错得奖励来

驱使智能体在后续选择中加强这个动作的趋势，反之则会减弱，以此来达到最

佳决策的目的。 

Q-learning 学习作为强化学习中的一员，具体公式如下： 

1 1 1
( , ) ( , ) [ max ( , ) ( , )]

t t t t t t t t t
a

Q s a Q s a a r Q s a Q s a
+ + +

= + + −γ  （3-6） 

由前面第 2 章节鲸鱼优化算法介绍中得知，在传统的鲸鱼优化算法中有两

个很重要的参数分别是 P 和 A，这两个参数均涉及于鲸鱼优化算法的全局搜索

和局部搜索能力之间的平衡，但在传统鲸鱼优化算法中，参数 P 采用的是一种
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等概率阈值法，即阈值为 0.5 并通过与随机生成 0 到 1 之间的值比较来进行策略

选择，而这种等概率的策略选择方式可能会使得鲸鱼无法选择适合当前群体的

捕食策略，使得算法出现收敛速度慢、陷入局部最优等问题；其次就是参数 A，

它与收敛因子 a 线性相关，而传统鲸鱼优化算法的收敛因子 a 随迭代次数的增

加线性递减，这种线性的变化方式不利于算法有效协调全局和局部搜索的能力。 

为此，为了解决上述两个问题，本文采用了基于强化学习的鲸鱼改进算法，

通过环境的改进和智能体的判断，自适应的改变 P 值和 A 值来更好的协调全局

搜索和局部搜索能力，同时提高收敛速度。下一小节中首先给出了强化学习的

状态特征设置，然后依次介绍了动作和奖励设置，最后介绍了运行流程。 

3.4.1 状态、动作及奖励设置 

(1) 状态设置： 

在 VNF 调度过程中本文的目标是最小化完成时间，为此本文将以种群的适

应度值和负载率为重点进行 4 个状态设置： 

 

(1) 种群的平均适应度值： 

1

( )

N
i
t

i

f x

f
N

==


 

（3-7） 

  

(2) 种群的最佳适应度值： 

max tmax ( )f f x=  （3-8） 

  

  

(3) 种群的负载标准差： 
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（3-9） 

  

(4) 种群的多样性： 

1
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= −
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（3-10） 

 

 

其中 ( )j
tf x 表示第t代的种群中第i个个体的适应度值， tmax ( )f x 表示第t代种
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群中最优适应度的个体，同时为了提高网络的稳定性和收敛性，本文将数据进

行归一化处理，具体公式为
minmax

min
new

xx

xx
x

−

−
= ，其中 newx 为归一化后的新值， x 、

minx 、 maxx ，分别为所需归一化值， x 中的最小值， x 中的最大适应度值。由

于种群的平均适应度值和负载标准差能更好的反应整体的种群状态，来提高整

体的种群质量从而获得最佳的个体，因此W1 与W4 之间的比重应比W2 与W3 略

大一点W1=W4=0.3，W2=W3=0.2，W1+W2+W3+W4=1。 

(2) 动作设置： 

本文设置一组由两部分组成的动作,由于鲸鱼算法参数 P 是随机由 0 到 1 之

间生成的一个值，为此对于 P 而言本文设置动作为在 0 到 1 范围内生成 10 个动

作每个动作间隔为 0.1，其次对于 A 的动作来说，虽然在鲸鱼优化算法中 A 为

线性收敛的，但其本身还是与固定值 1 相比来进行判断，为此，本文将其设置

为一个大小为 2 的动作集合分别是[-1，1]。 

(3) 奖励设置： 

由于目标是最小化完成时间，因此需要考虑当前状态 t+1 和上一状态 t 之间

变化，通过变化设置奖励告知智能体哪些行动能够获得更高的奖励，其中主要

是通过最佳种群适应度
max

f ，平均适应度值 f 来定义。通过不同时刻种群适应

度与平均适应度发生改变来比较计算奖励值，奖励计算过程如算法 3-1 所示： 

 

算法 3-1 奖励设置 

输入： maxf ， f  

输出：Reward 

1 if )tmax()tmax( ff + 1  then 

2     Reward +=10 

3 else if )tmax()tmax( ff =+ 1 then 

4      if )t()t( ff + 1 then 

5         Reward +=5 

6      else if )t()t( ff =+ 1 then 

7         Reward +=0 

8      else  

9         Reward -=5 

10     end if 

11 else  

12    Reward -=10 

13 end if 
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3.4.2 算法流程 

基于上述改进的鲸鱼和强化学习结合整体的运行流程如下算法 3-2 和图 3-7

所示： 

在算法 3-2中，第 1至 3行，执行参数初始化，随后算法进入主循环。 

第 4至 6行，通过强化学习对当前状态进行分析，进而生成动作，并据此调

整鲸鱼算法中的参数 P和 A。同时，随机生成参数 Pr。 

第 7至 16行，根据参数 P、A和 Pr的值来选择相应的操作执行。 

第 17行，会比较整体的适应度，如果发现适应度有所降低，则进行替换。 

第 18至 21行，进行整体参数的更新，为下一次循环迭代做准备。 

 

算法 3-2 RLWOA 流程 

输入：State 

输出：State+1，Reward，Q-table 更新 

1 初始化鲸鱼算法参数，初始化 RL 中的状态和动作 

2 初始化种群并根据公式计算种群适应度，负载标准差，形成状态 State 

3 While maxtt   do 

4   通过 State 状态选择动作 

5   通过动作生成 P 和 A 值 

6   生成 0 至 1 之间的随机数 Pr 

7   if Pr<P then 

8         if A= -1 then

 9            随机个体与新个体进行交叉 

10        end if

 11        if A=1 then

 12           选取全局最优个体与新个体交叉

 13        end if

 14    else 

15       对当前个体进行负载变异

 16    end if 

17    对全局最优个体进行局部搜索若适应度值减小则替换
 18     更新状态 State+1 

19     计算奖励 Reward 

20     更新 Q 值表 

21     t=t+1 

22  end 
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图 3-7 RLWOA 流程图 

3.5 实验环境与评价指标 

3.5.1 参数设置 

为了测试该算法的能够有效的求解虚拟网络功能调度问题，本文将与文献

[65]中的 GABL 算法和文献[66]中的 HGWOA 算法进行比较，种群数量设置为

100，迭代次数设置为 50，其次强化学习折扣率γ设置为 0.2，学习率α设置为

0.75，贪婪率为 0.8。本实验在 windows10 系统，i5 处理器上，均使用 Matlab 编

写仿真程序实验运行。 

3.5.2 实验分析 

设置了 6 个全连接的虚拟网络节点，并且生成 10 条服务功能链进行调度，

每条服务功能链由 4 至 6 条 VNF 组成，节点的处理时延为 1 至 6ms，链路的传

输时延为 1 至 5ms，先将该 10 条服务功能链放入网络中进行虚拟网络功能。

图 3-8 至图 3-10 分别是 RLWOA、GABL 和 HGWOA 中 SFC 的整体时延。 
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图 3-8 RLWOA 的完成时间 

 

图 3-9 GABL 完成时间 

 

图 3-10 HGWOA 完成时间 
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图 3-8 至图 3-10 中 X 轴表示整体 SFC 的最大完成时间，Y 轴表示虚拟节

点，上述方块中不同颜色表示不同的 SFC，其中每个方块上的数字表示第几个

SFC 中的第几个 VNF，例如左上方为 1，左下方为 1，则表示为第 1 条 SFC 的

第1个VNF，从图中可以看出使用RLWOA时最低的完成时延是42.5ms，GABL

时最低的完成时延是 45ms，HGWOA 的最低完成时延是 43.8ms，这表明使用

RLWOA 进行虚拟网络功能调度时效果将会更好。 

3.5.3 算法迭代比较 

以下将显示三种算法在实验过程种的迭代图，算法迭代对比如图 3-11 所示： 

 

 

图 3-11 3 种算法迭代对比 

从图 3-11 中，当 X 轴值为 0 时，可以看出本文提出的 RLWOA 算法与

GABL 算法和 HGWOA 算法相比值最低，说明 RLWOA 算法具有较好的初始解，

也可以表明该种群初始化过程较好。此外，不难看出使用 RLWOA 能够有更好

的收敛效率，说明使用强化学习进行训练能够加快收敛速度，同时避免陷入局

部最优，找到更优的解。 

除上述实验以外本文将采用文献[67]的网络结构进行模拟实验。首先将网

络由 20 个节点全连接组成，服务功能链数量设置为 10，20，30 等至 100 个，

同时有 10 个不同的虚拟网络功能，组成上述服务功能链，每个服务功能链最多

由 10 个虚拟网络功能组成，且每个虚拟网络功能可以在 1 至 4 个节点上进行实

例化。其次，其节点的上虚拟网络功能的处理时间为 2 至 10ms，节点与节点之
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前的传输时间具有随机行为 1 至 10ms，算法比较结果如下图 3-12 所示： 

 

图 3-12 不同服务功能链下算法比较 

从图 3-12 中可以看出随着服务功能链的不断增加 RLWOA 算法依旧保持着

较好的调度效果，使得服务时间上有所减少，整体来看比 HGWOA 算法提升了

10%的性能，与 RLWOA 算法相比大约提升了 16%。由此可见 RLWOA 算法能

够找到更优的调度方案，在更短的时间完成服务功能链。 

3.6 总结 

本文研究了虚拟网络功能调度问题，并以最小化完成时间为优化目标建立

了相应的数学模型。为了解决这一问题，结合了强化学习与鲸鱼优化算法，提

出了一种新的调度方法。在所提出的基于强化学习的改进鲸鱼优化算法中，对

鲸鱼算法进行了多方面的优化，包括种群初始化、编码与贪婪解码策略、交叉

与变异操作等。此外，引入了强化学习技术用于自适应调节算法参数，从而显

著提升了算法的整体调度能力。 

通过实验验证，本算法在收敛速度和调度质量方面均表现出色。实验结果

显示，相比于其它方法，改进的算法能够更有效地优化虚拟网络功能的调度，

显著降低了网络服务的完成时间，提高了整体系统的效率和性能。 

因此，本文提出的基于强化学习的鲸鱼优化算法不仅在理论上创新，而且

在实践中具有显著的应用潜力，为解决复杂的调度问题提供了一种有效新途径。 
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4  基于深度强化学习的低延迟网络功能调度算法 

4.1 引言 

随着网络服务日益普及，用户对服务质量的期望也在不断提高。这使得网

络运营商在研究服务功能链任务的放置与调度时面临着多样化的优化目标，这

些目标根据用户需求的不同而异。从数据中心到 5G 网络基站，它们的主要优化

目标是在确保网络稳定运行的同时，寻求降低能耗和运营成本的策略。而对于

互联网触觉服务、微型手术机器人、智能驾驶和虚拟现实服务商等应用，则优

先考虑实时性和低延迟作为核心网络性能指标。因此，优化工作首要关注如何

减少数据传输延时，以满足对低时延数据传输的需求。 

在第 3 章中，本文提出了一种基于强化学习与鲸鱼优化算法相结合的虚拟

功能调度模型。该模型通过强化学习动态调节鲸鱼优化算法的参数，以最小化

最大时间延迟为目标，解决了 VNF 放置与调度的联合问题。然而，对于启发式

算法而言，处理问题时，尤其在处理复杂问题可能导致收敛速度缓慢，这会增

加计算成本和运行时间，同时还会陷入局部最优解。此外，如果以最小化最大

延迟为目标，未能充分考虑到实际网络服务的生命周期（Time To Live, TTL）

和网络节点及链路带宽等资源约束条件，这可能影响网络服务的质量。 

因此，本文以最小化网络服务迟到率为目标，首先将低延迟 VNF 调度问题

表述为混合整数线性规划问题，然后将原问题重新定义为马尔科夫决策过程问

题，并提出了基于深度强化学习框架的解决方案。使用深度强化学习框架来设

置网络状态和参数、定义动作空间和奖励机制，以确保智能代理在不同环境下

做出正确决策，是一个具有挑战性的任务。本文提出的深度强化学习调度算法

致力于解决 VNF 的放置和调度问题，保证延迟敏感的网络服务能够在严格的服

务截止时间内完成，从而最小化未完成服务功能链的数量。其主要贡献包括： 

1.将 VNF 调度问题建模为混合整数线性规划问题，考虑了 VNF 的联合放置

和调度，同时优化了路由选择，旨在提高服务功能链的接受率和降低路由开销。 

2.设计了基于深度强化学习的状态、动作和奖励模型（D3QN），使智能代

理能够根据当前环境选择最佳动作，以最大化奖励。此外，结合启发式算法用

于路由优化，以在满足 SFC 要求的同时最小化传输时间和路由开销。 

3.通过一系列实验验证了提出的深度强化学习算法的有效性，并将其性能

与元启发式算法、复合调度规则以及标准 DQN 进行了比较。仿真结果表明，所

提算法在解决低延迟感知的 VNF 调度问题上具有显著优势。 

本章节的结构如下：第 4.2 节建立了问题的详细描述和数学模型，第 4.3 节

介绍了基于 D3QN 的调度模型，第 4.4 节通过实验分析验证了算法的有效性，
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最后在第 4.5 节进行总结和讨论。 

4.2 问题描述与模型 

服务功能链是基于客户需求在网络服务阶段开始时由不同的虚拟网络功能

组成的网络功能链。这些 SFC 具有序列化和依赖的执行顺序（下一个 VNF 只能

在前一个完成后开始处理）。例如，存在一个执行顺序为：VNF11→VNF12 → 

VNF13→VNF14的SFC，在其中VNF12只有在VNF11执行完成后才开始运行。 

VNF 放置基于 SFC 组件的完成进行。其主要目的是找到满足 VNF 约束条

件的节点位置，并为后续的调度阶段做准备。VNF 调度针对每个 SFC 的流量进

行，以使更多的 SFC 能够在指定的截止时间内完成。因此，创建一个虚拟网络

来放置 SFC 中的 VNF，并在物理服务器上部署的虚拟机上运行它们。本文考虑

了，网络上沿服务链进行部署 SFC，指导它们之间流量的同时确保它们的执行

顺序和所需带宽，以及最终截止时间。假设每个虚拟机上的每个 VNF 实例可以

被多个 SFC 共享，但每个虚拟机一次只能处理一个 SFC 的流量。在本文的剩余

部分，通过示例细化问题，并讨论对调度的影响。 

 假设一个 NFV 基础设施由四个支持 VNF 的虚拟节点 N 和五个链路 L 组

成，链路的可用带宽为 15 Mbps，网络拓扑如图 4-1 所示： 

 

图 4-1 网络拓扑 

给定一组由多个 VNF 组成的延迟敏感 SFC，虚拟网络功能由 1 2{ , , }mF f f f= , ,

同时用 iVNF 代表 VNF所对应的虚拟网络功能,其中1 i m    ,例如, iVNF 代表 VNF

的功能为
1f , 并且每个 iVNF 必须放置到拥有相同网络功能的节点 N 上。在网络中

每个节点有着不同的网络功能。由于每一个 VNF 在网络中可能有着不同的处理

能力，所以处理时间 /
t v

p w p= ，w为流量的大小，
v

p 为该 VNF 的处理能力。

除了节点的处理时间以外，流量在链路上的传输时间也可以表示为 tD ，



基于深度强化学习的低延迟网络功能调度算法 

34 

/tD w b= ，其中 b 表示所需的链路带宽。根据上述描述，在此实例中的 SFC 可

由一个 5 元组表示 { , , , , }tVNF DSFC b pw= ，其中 VNF 表示 SFC 所需要的 VNF 的集

合， tp 为节点的处理时间， D 为 SFC 的截至时间。假设在实例中有 3 个 SFC

={ 1SFC , 2SFC , 3SFC }， 1SFC ={( 1VNF , 4VNF ), 24 ,Mb ,12Mbps , 2T ,10T }, 2SFC ={( 2,VNF ,

5VNF ),12Mb ,12Mbps ,1T , 3T }, 3SFC ={( 2,VNF , 4VNF ), 24 ,Mb , 6Mbps , 2T ,8T },如图 4-2 这

些 SFC 均在 0T = 时到达网络，在第一种按顺序接受情况下如图 4-3 所示： 

 

图 4-2 SFC 相关信息 

 

图 4-3 VNF 按顺序处理 

当同时放置到节点 1 时，按照 SFC1,SFC2,SFC3 的顺序分别处理 3 个 SFC，

当在 T=0 到 T=2 时，节点 1 完成了对 SFC1 的第一个 VNF 的处理，流量开始通

过虚拟链路 L1 传输，传输时长为 2s，即 T=4 时，节点 3 开始处理下个 VNF，

最终在 T=6 时完成 SFC1，完成时间小于 SFC1 的截至时间 D，满足传输延迟要

求。随后，看 SFC2当 T=2 时节点 1 处理完 SFC1后开始处理 SFC2的第一个 VNF，

处理时间为 1s，因此在 T=3 时完成，后续也向虚拟链路 L1 开始流量传输。但

是，由于此时虚拟链路 L1 还在传输 SFC1 的流量，虚拟链路的剩余带宽
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(15 12 12 )Mbps Mbp Mbps−  不足以满足 SFC2 的带宽需求。因此，SFC2 只能进行等

待，直到 T=4 时，SFC1 传输完成后 SFC2 开始进行传输，并在 T=5 的时间点到

达节点 3，由于此时 SFC1 的处理还未完成，只能再次进行等待并在 T=7 时完成，

但是此时已远超过 SFC2 的截止时间，不被接受。最后 SFC3 在 T=3 处开始处理

并于 T=5 处完成，虚拟链路 L1 的剩余带宽为 25Mbps 满足 SFC3所需带宽进行传

输，至 T=9 时到达节点 3 并最后在 T=11 处完成处理，与 SFC2 相同，最终处理

完成时间大于 SFC3 的截止时间 D 也不能被接受。 

很明显在这种情况下在同时进入网络的 3 个 SFC 中有两条都无法满足其延

迟需求而被拒绝。在文献[68]中也描述了对调度影响的子问题，但约束条件和

解决方法与本章节不同。受此启发，本章节通过描述几种情况对网络进行调度，

使所有 SFC 都尽量在截止时间前完成，而这些情况也是需要联合解决的问题。 

4.2.1 VNF 的放置 

在上小节中 SFC2 和 SFC3 的完成时间都远大于了其截止时间，主要原因是

因为 SFC 的处理顺序和虚拟链路带宽的不足导致了过多的等待，延迟了 SFC 的

处理时间。为了减少在节点和链路上的等待时间，这里把 SFC3 的第一个 VNF

放置到节点 2 中，在 T=0 的时刻 SFC1 和 SFC3 同时进行处理如图 4-4 所示，当

T=2时 SFC1和 SFC3均完成了处理，SFC1依旧在L1的虚拟链路上传播，而 SFC3

则在 L3 虚拟链路上传播，当 T=7 时 SFC1 到达了节点 2 并且开始处理，于 T=6

完成，与上小节相同 SFC2 也在 T=7 处完成，而 SFC3在 T=7 处开始在 T=9 时完

成处理虽然此时 SFC3 依旧没有达到预期的处理时间但相比于上一个情况完成时

间提前。 

 

 

图 4-4 VNF 的放置 
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4.2.2 VNF 的调度 

上述中 SFC2 依旧未能在截止时间内完成，主要是因为每次 SFC1 均为第一

个处理，这使得对时间延迟非常敏感的 SFC2 均需等待两个时间单位。因此，在

本小节中考虑进行调度，让 SFC2 先进行流量的处理如图 4-5 所示，在 T=0 时刻

SFC2 和 SFC3 分别在节点 1 和节点 2 上开始处理，在 T=1 时，SFC2 处理完成，

通过在虚拟链路 L1 上传输并在 T=2 处达到节点 3 在 T=3 时完成了流量处理，

此时满足了延迟需要可以在网络中并被接纳，而 SFC1 和 SFC3 也分别在 T=7 处

和 T=9 时完成。 

 

 

图 4-5 VNF 的调度 

4.2.3 流量的路由 

在上述小节中，虽然 SFC1 和 SFC2 均满足了延迟需求，但是 SFC3 还是有 1

个时间单位超出截止时间，主要是因为 SFC1 优先到达节点 3，并且此时节点 3

处理空闲状态，因此会在 SFC3 到达之前进行处理，让 SFC3 进行了等待，为了

解决这个问题。本文进行路由的选择如图 4-6 所示，前面与和上小节相同在 T=0

时 SFC2 和 SFC3 分别在节点 1 和节点 2 上开始处理，在 SFC2 处理完成后轮到

SFC1，并在 T=3 时完成第一个 VNF，随后 SFC1 流量开始向虚拟链路 L2 和 L3

传输而不是 L1，更换了传输路由，这使得在 T=6 时 SFC3 率先到达节点 3 中并

开始，直到 T=8 时完成此时 SFC3满足了延迟需求，而 SFC1等待 SFC3处理完成

后开始并在 T=10 处完成，此时延迟需求也得到满足。这样 SFC1, SFC2, SFC3 都

在规定时间内完成，均可以被网络所接受。 
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图 4-6 流量路由 

4.2.4 问题定义 

在物理网络图 G(N,L)中，其中 N 表示为虚拟节点用来托管和运行不同类型

的 VNF，L 表示为连接每两个节点之间的虚拟链路。现有一组 SFC，并且每个

SFC 都请求其流量通过网络进行处理，其需要满足以下需求：a )每个 SFC 的

VNF 都必须放置到能处理其功能的节点上 b）每个 SFC 的 VNF 都是按顺序来处

理，在一条 SFC 中上一个 VNF 未处理完成时下一个 VNF 是不能接着处理 c）

链路的带宽和截止时间必须满足流量的需求。本文的目的就是在满足上述需求

的情况下找到最佳的节点对 VNF 进行放置和调度，以便使网络中 SFC 的接收率

达到最大化。 

本文涉及的主要参数及意义如表 4-1 所示。 

表 4-1 参数及意义 

参数                    意义 

( , )G K E  表示 SFC 的转发图 

F  表示 VNF 类型集合 

tf  表示 VNF 实例化类型 tf F  

,i jC  表示虚拟链路 i, j 之间的可用带宽 

S  表示 SFC 集合 

N  表示节点集合 

  表示时间戳 

, 1k k
b

+
 表示 SFC 中第 K 个 VNF 与第 K+1 个 VNF 之间所需带宽  

sw  表示 SFC 的流量大小 s S  

sD  表示 SFC 的截止时间 s S  
k

sf  表示 SFC 上第 K 个 VNF 的类型 s S , k
s tf f  

nf  表示节点 N 上可以实例化的类型 s S , n tf f  
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SV  表示组成 SFC 所需 VNF 的数量 s S  

,
k
n sp  表示在节点上 SFC 中第 K 个 VNF 的平均处理时间 k k s S n N  

e
sp  表示在虚拟链路 e 上的传输时间 

spd  表示 SFC 中已经完成处理 VNF 的数量 

send  表示 SFC 中当前最后一个 VNF 处理后的时间 s S  
t
nu  表示在节点 N 上处理完最后一个 VNF 的时间点 n N  

,
t
n ku  表示在节点 N 上所有已经完成处理的 VNF 的处理时间总和 k k n N  

 

为联合 VNF 放置和调度问题定义了以下决策变量。 

 
 {0,1}n

k sK   是一个二进制变量,指的是 SFCs ( s S )上的 VNF( k k )在时间戳   

(   )时是否放置在节点 n( n N )上开始处理，是则为 1 否则为 0。 

 
 {0,1}s e

i jl  是一个二进制变量，指的是 SFCs ( s S )是否将虚拟链路 e( e E )放

置在链路 ( , )i j L 上，是则为 1，否则为 0。 

{0,1}sj  是一个二进制变量,指的是 SFC s S 是否被物理网络所接受, 即是否

在规定时间内完成，是则为 1，否则为 0。 

接下来，将考虑优化目标及其约束所需的约束条件。本章目标是在确保约

束的同时调度 SFC，因此目标是最大化 SFC 接受率，这等同于最小化 SFC 拒绝

率： 

 

s S sMaximize j  （4-1） 

其约束条件为： 
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
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

 



















 
 + 


  










=

 −

 = −



=

 

 



 

本章的优化目标主要受到 C1~C6 约束。C1 是为了确保 SFC 上的 VNF 类型

与放置到节点的 VNF 实例的类型相同。C2 规定，在 SFC 的 VNF 仍在处理时，

不能处理 VNF。C3 确保一个节点的 VNF 实例在处理当前 SFC 的 VNF 时，不

能处理另一个 SFC 的 VNF。C4 确保 SFC 的剩余最短完成时间可以满足截止时

间。C5 要求 SFC 所需的虚拟链路容量必须小于物理链路的容量。C6 规定 SFC

的 VNF 一次只能放置到一个节点上。 
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4.3 基于 D3QN 的调度模型 

在第二章中已经介绍过 Double DQN 和 Dueling Double DQN。为了得到更

好的模型，本章节提出使用 D3QN 作为训练的网络模型，期望能够取得更好的

结果。在本节中，首先介绍 D3QN 的状态定义，随后介绍每个调度点的候选调

度规则（动作）和奖励定义。接着，解释节点和路由选择过程。最后，讨论

D3QN 的网络结构和训练方法。 

4.3.1 状态设置 

通常情况下，SFC 或网络节点的数量通常非常大。如果在每一刻都使用每

个 SFC 或网络的状态特征作为指标，可能会导致大量的输入量，这可能会给

D3QN 的适应和训练带来困难。因此，本文提出通过取每个 SFC 的特征，并计

算它们的平均值以便于 D3QN 的训练，并使其更容易扩展到其他环境。因此，

状态定义如下： 

(1) ARC 表示每个 SFC 内成功放置的 VNF 相对于 VNF 总数的概率： 

1

S
s

S

pd

V
ACR

s
=


 

（4-2） 

(2) AUR 代表平均节点上处理 VNF 所花费的总时间与节点运行的总时间的

比较： 

,

1

1

( )
k

t

n kn

t

n

u

u
AUR

n
=




 

（4-3） 

(3) EOR 表示当前调度时间点的潜在 SFC 拒绝率，即如果 SFC 未完成部分

（即剩余未处理的 VNF）的估计最短剩余处理时间超过了指定的截止时

间，即使此时 SFC 还没有超过截止时间，也被视为潜在的拒绝。计算过

程如算法 4-1 所示： 

 

算法 4-1 EOR 的计算过程 

输入:
SV ,

Spd ,
sD , 

Send  

输出: EOR 

1: N = 0 

2: for k = 1: n do 

3:  if 
Spd <

SV then   

4:      T= 0  

5:      for i =
Spd +1:

SV do 
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6:       T += ( k
nsp + e

sp ) 

7:      end for 

8:      if 
Send +T >

sD then 

9:          N +=
SV - i 

10:          Break 

11:     end if 

12:   end if 

13: end for 

14: 

1

S

S

EOR

V

N
=


 

15: return EOR 

 

在算法 1 中，第三行表示寻找尚未完成放置的 SFC，而第五到第十行代表估

计未完成 SFC 中剩余 VNF 的处理时间，并确定 SFC 是否可以在预期的处理时

间内完成处理。 

(4) AOR 指的是超过处理截止时间的 SFC 与 SFC 总数的比例。计算过程如

算法 4-2 所示： 

 

算法 4-2 AOR 的计算过程 

输入: SV , Spd , sD , Send  

输出: AOR 

1: N = 0 

2: for k = 1: n do 

3:    if Send  > sD then 

4:        N +=1 

5:     end if 

6: end for 

7：

1

S

S

AOR

V

N
=


 

8: return AOR 

 

在算法 4-2 中，第 3 到 7 行代表循环中的所有 SFC，以确定当前处理时间是

否已经超过了截止时间。如果超过了，N 值增加 1，并除以 SFC 的总数。 

为了提高代理在处理不同网络环境时的性能和泛化能力，本文采取了一种

将状态值归一化到[0, 1]区间并计算其平均值的方法。这一策略旨在提升代理的

网络适应性。通过设定 SFC的平均完成率(ACR)和节点的平均利用率(AUR)，本

研究能够更精细地捕获网络状态的动态变化，从而丰富奖励机制，避免奖励稀

疏问题。ACR 和 AUR 不仅能有效地反映 SFC 的当前完成情况，而且还能帮助
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代理做出更加准确的决策。实际完成率(AOR)和预期完成率(EOR)分别反映了网

络中现有未完成 SFC 的数量和预计将保持未完成的 SFC 数量，为代理提供了直

接的网络状态洞察。然而，由于这些指标变化有限，可能会导致奖励稀疏，因

此通过结合 ACR 和 AUR 可以为代理提供一个更全面的网络状态理解，以优化

其决策过程。 

4.3.2 状态设置 

在现有研究中，有些使用单一规则进行调度，但是单一规则调度算法可能

无法有效应对所有网络环境，本文引入了复合规则调度策略，设计了 5 种专为

智能代理定制的规则，以适应不同网络状态。这些规则的设计旨在解决网络状

态多样性带来的挑战，通过在每个调度周期中基于网络当前状态选择奖励值最

高的规则，确保选出最合适的 SFC 进行处理。此策略不仅提高了调度算法的灵

活性和效率，也为路由优化和网络性能提升奠定了基础。 

规则 1：首先按顺序比较每个 SFC 的截止时间，并选择具有最小截止时间

的 SFC 作为最高优先级。如果存在相同的截止时间，则选择具有最大 ends 值的

SFC 作为最高优先级，因为如果一个 SFC 的当前 ends 值较大，意味着用于处理

后续 VNF 的可用时间较少。这种方法旨在优先处理最紧迫的任务，从而确保延

迟敏感的服务能够及时完成，提高整体网络效率和服务质量。 

规则2：本文将使用基于最低松弛度的调度作为高优先级，因为松弛度反映

了任务的紧迫性，松弛度越低，任务的可用时间越少，紧迫性越高。这种方法

通过识别并优先处理那些具有更高完成紧迫性的任务，旨在提高网络服务的及

时性，确保重要任务能够在截止时间前得到有效处理。 

规则3：本文根据是否存在 ends值超过截止时间的SFC将其分为两种情况。

如果存在这样的 SFC，那么具有最小松弛时间的 SFC 将被赋予最高优先级。如

果没有，每个 SFC 的剩余时间将被其剩余操作数除，然后选择最小值赋予最高

优先级。具体过程如算法 4-3 所示： 

 

算法 4-3 规则 3 运算过程 

输入:
SV ,

Spd ,
sD , 

Send  

输出:SFC 

1: O←{S| 
Spd  <

SV  && 
sD  <

Send } 

2: P← {S| 
Spd  <

SV  } 

3: if Isempty(O) then 

4:  arg minS P
s S

S S

D end
SFC

V pd


−
=

−
 

5: else 
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6:  i ( )]arg m n [
S

S

k e
s S ns s

p

v

S O

v d

SFC D end p p

=

= − − +  

7: end if 

 

规则 4：规则 3 类似，此情况也处理两种场景。如果 O 为空，剩余时间将

被 SFC 的估计平均处理时间除。否则，使用最小松弛时间作为选择标准。规则

4 具体如算法 4-4 所示： 

 

算法 4-4 规则 4 运算过程 

输入:
SV ,

Spd ,
sD , 

Send  

输出:SFC 

1: O← {S| 
Spd  <

SV  && 
sD  <

Send } 

2: P← {S| 
Spd  <

SV  } 

3: if Isempty(O) then 

4:  
g

( )

ar min

S

S

s s

vs p

k e
ns s

pv d

D end
SFC

p p

=



−
=

+
 

5: else 

6:  i ( )]arg m n [

S

S

k e
s S ns s

p

v

S O

v d

SFC D end p p

=

= − − +  

7: end if  

 

规则 5：预期最短处理时间指的是计算处理每个未完成 SFC 所需要的时间。

这涉及到评估 SFC 中每个未处理 VNF 的处理时间，并累加以得到整个 SFC 的

完成时间预估。这种计算帮助确定哪些 SFC 应被优先处理，尤其在资源有限且

需满足紧迫截止时间的情况下。 

以上是关于动作的设置，通过 5 个不同的规则，让智能体能根据当前环境做

出最优决策，选择出最适合当前的规则以此为后续节点选择与路由优化做铺垫。

下小节将对奖励设置进行分析。 

4.3.3 奖励设置 

由于本文的目标是最小化拒绝率，因此设计了基于此目标值的奖励函数 Rt。

每个 SFC 都必须尽可能在其截止时间内完成，以减少拒绝率并获得更多奖励。

然而，由于拒绝率的变化只有在整个 SFC 超过其截止时间或已被处理时才能知

道，因此奖励可能变得稀疏。为此，本文通过考虑当前状态的四个关键状态特
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征 AOR、EOR、ACR、AUR 以及下一个状态 AOR、EOR、 ACR、 AUR的值

来定义回报 Rt。具体如下所示： 

 

1                                            if     

1                                          if          

( , , , )     if         

tR

AOR AOR

AOR AOR

f EOR EOR ACR ACR AOR AOR

 


= − 
    =

 （4-4） 

当 AOR AOR = 需要定义函数 ( , , , ) f EOR EOR ACR ACR  去决定奖励rt的值。 

 

1                         if    

1                       if         

g( , )     if          

EOR EOR

EOR EOR

ACR ACR EOR EOR

rt

 

= − 

  =







 （4-5） 

当 EOR EOR = 时rt为： 

0          if ACR ACR

1          if ACR 1.1 ACR

1       otherwise

rt

 

=  

−







 （4-6） 

对于 AUR状态来说,其奖励 rt如下设置： 

AUR -AURert
 =  （4-7） 

最终奖励Rt被设置为如下所示： 

tR rt rt= +  （4-8） 

以上即为关于奖励的设置，后续小节中将通过启发式算法与深度强化学习

相结合来解决节点选择与路由优化问题。 

4.4 节点选择与路由优化 

根据上述描述，D3QN 动作可以用来选择最高优先级的 SFC 进行放置。然

而，为了满足延迟要求，选择 SFC 的最佳节点和路由也是一个关键问题。因此，

本节将描述如何进行节点和路由选择。 

4.4.1 节点的选择 

节点选择的目的是选择一个能够处理VNF类型实例并尽早开始处理其流量

的节点。这是因为只有尽早处理流量，才能缩短完成时间并满足延迟要求。这

一点可以通过以下公式描述： 

min max( , )TN iN A  （4-9） 
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NT代表节点N上最后一个VNF处理完成的时间，Ai代表选定的SFC的流量到

达节点N的时间。max( , )T iN A 用来表示流量到达该节点的最早开始时间。因此，

min max( , )TN iN A 表示在所有可用节点中选择最早可用的节点。这一选择过程旨在

确保SFC尽可能早地被处理，以缩短完成时间并满足延迟要求。 

4.4.2 路由优化 

上述公式代表了节点选择，但目前无法确定 Ai，即流量从前一个节点通过

链路到达下一个候选节点时的到达时间。因此，使用 Dijkstra 算法在确保物理链

路容量满足虚拟链路需求时，找到两个节点之间最短时间路径，以确定 Ai。由

于目的是找到两点之间的最短时间路径，路径权重被设置为链路传输时间加上

等待时间，权重设置如图 4-7 所示。 

 

图 4-7 Dijkstra 的权重设置 

在图 4-7(a)所示的流量是从源节点 A 到目的节点 C 的流量，链路上的流量

传输时间为一个时间节点。由于 T=0 到 T=3 期间资源不足，链路 L1 需要等待 3

t节点，因此L1的权重为 4，而L2的权重为 1，因为它有足够的资源。节点A、

B 和 C 的值分别为 0、1 和 4。当流量从走 A 向 B 同时以 B 为起点，如图 4-7(b)

所示，因为 L3 的处理时间从 T=0 到 T=1，且节点 B 的值为 1，L3 不需要等待，

所以 L3 的权重为 1。因此，节点 A、B 和 C 的值更新为 0、1 和 2。因此，从 A

到 C 的最短时间路径为 2。具体的节点和路由选择算法如下算法 4-5 所示： 

 

算法 4-5 节点选择和路由选择 

输入：NT ，SFC 

输出：selected node 

1:M = [] 

2: for m= 1: N do 

3:    if 该节点满足约束 then 

4:      L = [], Ai = send  

5:      L← Dijkstra(SFC) 

6:      for s = L do 
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7:         Ai+= e
sp  

8:     end for 

9:   end if 
10:  M← max( , )T iN A  

11: end for 

12: selected node = minArg M  

 

在算法 4-5 中，第 2 到 5 行通过循环所有节点来寻找满足约束条件的所有节

点。第 5 行表示，使用Dijkstra算法从SFC的前一个节点找到候选节点的最短时

间路径，并保留经过的节点。这一过程包括计算从起始节点到每个候选节点的

最短时间，同时确保路径上的物理链路容量能够满足SFC的需求。通过这种方

式，可以为SFC选择最优的节点和路由，以满足延迟要求，提高网络效率。从

第 6 行到第 10 行，计算从前一个节点到所有可用节点的时间作为Ai。最后，将

Ai与NT比较，找到一个较大的值并赋值给M，其中M表示节点的最早开始时间，

第 12 行表示找到最早开始节点的当前VNF的下一个处理节点。 

4.4.3 D3QN 训练过程 

算法 4-6 D3QN 的训练过程 

输入：St 

输出：St+1，目标网络参数更新，Rt 

1: 初始化经验池 D 

2: 初始化在线网络参数  

3: 初始化目标网络参数  =   

4:  for 最大迭代次数 do 

5:    初始化状态集合{ ACR ， AUR， EOR ， AOR  }= {0，0，0，0，0}将训练参数输入

进网络。 

6:    for I = 1:

1i

S

n

V

=

 do 

7:     通过网络模型选择 Q 值最高的动作 A。 

8:     执行动作 A，选择最高优先级的 SFC，将其返回给环境进行调度，并生成 St+1。 
9:     通过公式 4-4 至 4-8 计算奖励 Rt 

10:    将四元组 1, , , tS A R S +  存储在经验池 D 中。 

11:    从经验池 D 中随机抽取一个批次。 
12:    使用梯度下降更新在线网络参数。 

13:    更新目标网络参数。  =   

14:  end for 

15: end for 

 

在算法 4-6 中，第 7 行，这种方法使得智能体能够在给定的状态下，基于预

测的未来奖励最大化原则，选择最佳动作。这是强化学习算法中常用的决策制

定机制，旨在优化长期性能，通过不断学习和调整，使智能体能够在复杂环境
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中做出更精确的决策。 

第 8 行，这个过程是智能体与环境交互的核心部分，通过执行选择的动作，

智能体能够观察到环境的变化（即状态的转移），并根据这些变化来优化其决

策策略，从而在未来的决策中能够更有效地达成目标。 

第 10 行，这一步骤是深度强化学习中经验回放的一部分，旨在通过存储智

能体的经验（状态转移、动作、奖励等）来提高学习效率和稳定性。智能体可

以从这个经验池中随机抽取数据进行学习，从而避免了连续经验之间的强相关

性，帮助智能体能更好地泛化和适应环境。 

第 11 行，这是深度强化学习训练过程中的一个关键步骤，旨在通过从以往

的经验中随机抽取数据样本来进行学习，这种方法有助于打破数据间的时间相

关性，提高学习的稳定性和效率。通过这种方式，智能体能够从多样化的经验

中学习，从而更好地泛化其决策策略到不同的状态和情境中。 

第 12 行中通过计算损失函数相对于网络参数的梯度，并利用这些梯度来更

新网络参数，从而使损失函数最小化。这种方法有助于智能体通过逐渐学习得

到更有效的策略，以在给定的任务中达到更好的性能。梯度下降是优化深度神

经网络参数的常用技术，关键在于选择合适的学习率和批次大小来确保训练的

稳定性和效率。 

最后第 13 行中通过定期地将在线网络（即正在学习更新的网络）的参数复

制到目标网络（用于预测下一状态值的网络），可以减少学习过程中的波动性。

这种方法有助于平滑学习过程，提高算法的稳定性和性能。 

4.5 实验和性能分析 

4.5.1 参数设置 

为了进行评估，设计了一个与文献[69]中类似的网络模型。一个是由 15 个

完全连接的节点组成的中等规模网络，并在网络中引入了 15、20、25、30 和 35

个随机生成的 SFC。另一个是由 30 个完全连接的节点组成的大型网络，并在网

络中引入了 30、35、40、45 和 50 个随机生成的 SFC。每个链路的可用带宽固

定在 50Mbps。在本文中，假设每个 VNF 至少可以在一个 VM 节点上处理，每

个 VM 节点有能力托管 2-3 个 VNF。对于每个 SFC，使用随机流量生成([25-

75]Mbits)、带宽需求([15-25] Mbps)和变量 VNF([2-4])作为服务组合。它们的截

止时间被设置为其处理和传输延迟之和的 4/3 倍，没有考虑任何等待延迟[70]。

本实验在 windows10 系统，i5 处理器上，使用 Python 编写仿真程序运行。 
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4.5.2 D3QN 迭代 

测试 D3QN 在包含 15 个节点和 35 次 SFC 插入的预定义实例上。D3QN 在

前 300 个训练步骤中获得的总奖励结果显示在图 4-8 和图 4-9 中。 

 

图 4-8 D3QN 迭代图 

 

图 4-9 D3QN 损失图 
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如图 4-8 和图 4-9 所示，图 4-8 展示了训练频率与奖励值的变化。垂直轴代

表奖励值，水平轴代表训练频率。在 0-100步内，新的训练奖励值出现波动。神

经网络随机选择动作，随着训练的进行，奖励值增加并最终趋于最大值。波动

的原因是在训练的后期仍然存在随机选择动作的小概率。图 4-9显示了训练过程

中损失值的变化。可以看到，整体损失值呈下降趋势，中间有小幅波动。最终

损失值趋近于 0，表明模型的预测结果与训练数据中的真实结果非常接近。 

4.5.3 与符合规则的比较 

上小节中通过 D3QN 的迭代图和 D3QN 对 D3QN 的损失图进行了分析和判

断，对 D3QN 收敛效果进行了验证，可以看出 D3QN 在所实验的虚拟环境中是

存在一定的稳定性。在该小节中，为验证 D3QN 的有效性，将其与每个复合规

则进行了比较。为了确保 D3QN 的普遍性，在 15 节点和 30 节点网络上都进行

了比较，即小型网络和中型网络。此外，为消除随机性，本文对每次比较训练

了 50 次，并取平均值。这种更有效的比较可以避免随机性，平均值更具有说服

力，SFC 拒绝率如图 4-10 和图 4-11 所示： 

 

 

图 4-10 在节点数为 15 时 SFC 的拒绝率 
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图 4-11 在节点数为 30 时 SFC 的拒绝率 

基于上述实验结果，可以看出，与每个单独的复合调度规则相比，D3QN

保持了最低的拒绝率。这突出了训练有素的智能代理选择当前最优规则进行调

度在不同网络环境中的能力，从而降低了拒绝率。当然，每个规则之间在性能

上存在一定的差异，每个规则的合理设计和 D3QN 操作中适当的选择过程是影

响算法性能的主要原因。总的来说，D3QN 能够在每个调度时间点选择更有利

于当前情况的复合规则，使其比单一规则更有效。 

4.5.4 与其他算法比较 

除了与单一复合规则比较外，本文还与随机选择算法（即每个调度点以相

同概率随机选择一个复合调度规则）和遗传算法进行了比较。此外，为了比较

D3QN 处理离散空间的优越性，D3QN 与传统的 DQN 进行了比较，后者在每个

状态使用相同的可用动作集，并将结果与节点数为 15 和 30 进行了比较，SFC

拒绝率如图 4-12 和图 4-13 所示。 
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图 4-12 在节点数为 15 时 SFC 的拒绝率 

 

图 4-13 在节点数为 30 时 SFC 的拒绝率 

根据上述图表，与随机动作选择策略和遗传算法相比，D3QN 在所有实例

中几乎总是能够获得更低的总拒绝数，这意味着 D3QN 能够在每个重新调度阶

段为复合规则选择选择适当的动作，以实现更好的调度结果。此外，在实例中，

D3QN 的代理性能优于 DQN，这可能是因为 DQN 无法在网络环境中准确区分
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不同状态，从而不可避免地降低整体性能。此外，D3QN 的双分支结构可以更

好地反映每个不同动作的优势并选择最优动作。总之，D3QN 代理在处理离散

状态空间方面比 DQN 代理更合理、更有效。 

4.5.5 节点选择性能分析 

为了验证节点选择的有效性，将与随机选择可用节点的平均单个 VNF 路由

成本和延迟率进行比较。平均单个 VNF 路由成本是从一个 VNF 到下一个 VNF

的路由所需的资源，ASV 计算如公式 4-10 所示： 

, 1 , 1

1

1

( )

k
s

k k k kS

s

B L

j
k

ASV
S

+ +



=




 

（4-10） 

其中 , 1

s

k kB + 代表从 SFC s S 的 VNFk k k 到 VNFk+1 1k k+  的带宽需求，

, 1k kL + 代表这两个 VNF 之间经历的路由路径。接下来，本文将在节点数为 30 时，

比较有无节点选择时节点选择的性能，如图 4-14 和图 4-15 所示。 

在图 4-14 和图 4-15 中， YD3QN 代表节点选择功能，ND3QN 代表无节点

选择功能。可以看出，SFC 接受率和单个 VNF 路由成本都有良好的表现，这表

明当有良好的节点选择时，VNF 调度可以在更短的时间内完成，以提高 VNF 接

受率。同时，从图 4-15 中可以看出，良好的节点选择可以有效减少 VNF 路由的

成本并增加运营商的收益。 

 

 

图 4-14 在节点数为 30 时 SFC 的拒绝率 
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图 4-15 平均单一 VNF 的路由消耗 

4.6 总结 

本文提出的方法是基于规则的 D3QN 调度来解决网络中的调度问题。指定

了 5 个规则，通过规则选择未处理的 VNF，并在每个调度时间点通过节点和路

由选择将其分配给节点。此外，D3QN 用于训练，以在每个调度节点选择更合

适的规则。本文还比较了两种网络环境，以验证 D3QN 的有效性和通用性。结

果表明，经过训练后，D3QN 比其他复合规则、随机选择策略和遗传算法具有

更好的性能。此外，与传统的 DQN 相比，D3QN 具有显著的优势，这进一步证

明了 D3QN 在处理离散状态空间方面的优越性。 
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5 结论与展望 

5.1 主要工作内容 

本文深入研究了 VNF 放置与 VNF 调度的联合优化问题，并采用了两种不同

的方法进行解决： 

(1) 基于强化学习与鲸鱼优化算法的联合优化：为了最小化网络服务的完成

时间，本文构建了相应的数学模型，并结合强化学习与改进的鲸鱼优化

算法来解决VNF联合优化问题。在改进的鲸鱼优化算法中，本文采取了

多项措施，包括种群的初始设置、编码和基于贪婪策略的解码，以及交

叉和变异过程。此外，引入强化学习用于自适应调节参数，全面提升了

算法的调度性能。实验结果显示，该算法不仅在收敛速度上表现出色，

而且在网络服务的调度效果上也显著优于其他方法。 

(2) 基于规则的 D3QN 调度算法：本文还采用基于规则的 D3QN 调度算法来

应对网络调度挑战。首先设定了一系列规则，用于选择未处理的虚拟网

络功能，并在每次调度中根据算法比较选择合适的节点和路由来进行分

配。为了在不同的调度场景中选择最优规则，本文利用 D3QN 进行训练。

通过在多种网络环境下的对比实验，验证了 D3QN 算法的稳定性、有效

性和适用性。研究结果显示，经过训练的 D3QN 在性能上明显优于其他

复合规则和随机选择策略。与传统的 DQN 相比，D3QN 展现出显著的

优势，特别是在处理离散状态空间方面表现出高效性。此外，与遗传算

法相比，D3QN 同样展示出更出色的性能。 

5.2 不足与展望 

虽然本文在 VNF 放置与调度联合处理领域已经取得了一些重要进展，展现

了其算法在 VNF 放置与调度联合动态调整策略中的有效性，但在研究过程中也

暴露出一些局限性和未来研究的可能方向： 

(1) 基于强化学习与鲸鱼优化算法的联合优化：该算法在实际应用中仍存在

一些潜在的缺点和限制。强化学习需要大量的训练数据和时间来优化参

数，这在快速变化的网络环境中可能导致算法响应较慢。鲸鱼优化算法

中的交叉和变异过程可能引入额外的计算复杂度，影响算法的实时性能。

在未来的研究中，需要进一步优化算法设计，提高算法的实时性和鲁棒

性。 
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(2) 基于规则的 D3QN 调度算法：规则的设定和选择对算法性能具有重要影

响。如果规则设计不合理或训练数据不足，可能导致算法无法找到最优

解。D3QN 算法在训练过程中可能面临过拟合或欠拟合的问题，需要采

取适当的正则化策略来避免。在未来的研究中，需要进一步优化规则设

定和算法设计，提高算法的稳定性和泛化能力。 

在未来对 VNF 放置和调度优化问题的研究，可以从以下几点展开： 

(1) 考虑更多实际因素的调度算法：未来的研究可以进一步考虑更多实际网

络环境中的因素，例如节点容量限制、VNF 迁移、资源抢占等。这些因

素的考虑将使得调度算法更加贴近实际网络场景，提高算法的实用性和

适应性。 

(2) 优化调度规则：对调度规则进行优化是一个重要的方向。通过深入研究

网络功能的特性和网络流量的模式，可以设计更加智能和适应性强的调

度规则，从而进一步提高 VNF 的放置和调度效率。 

(3) 探索更先进的算法：除了已有的算法，未来可以进一步探索基于先进的

深度强化学习的方法，通过深度神经网络来学习复杂的VNF放置和调度

策略，以实现更高效的网络资源利用和服务质量提升。 

(4) 面向多场景的适应性算法：由于网络环境和需求的多样性，未来的算法

应该具备更好的适应性，能够在不同场景下实现高效的 VNF 放置和调

度。因此，可以设计面向多场景的适应性算法，以满足不同应用场景的

需求。 

总的来说，未来的研究将更加注重提高 VNF 放置和调度的实际效用，同时

结合更先进的算法和技术，以应对日益复杂和多样化的网络环境和服务需求。 
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