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摘 要 
 

近年来，软件定义网络（Software-Defined Networking, SDN）与数据中心网络（Data Center 

Network, DCN）的深度融合为全局资源调度与路由优化提供了可编程基础。随着云计算、边

缘计算与人工智能等数据驱动型应用加速落地，DCN业务流呈现出高并发、强突发等特征，

对服务质量（Quality of Service, QoS）保障、负载均衡、能耗控制以及在线可解性提出了更

高要求。现有全网尺度路由优化方法虽能统一刻画多类约束，但在大规模拓扑和动态负载场

景下面临复杂度高、时效性不足的问题；而结构简化方法虽能降低求解开销，但对划分后的

动态演化，以及跨域协同中负载、能耗等多维指标之间的耦合关系刻画仍不充分。 

针对上述问题，本文首先围绕结构层协同优化展开研究，提出了一种基于动态子网划分

与网关部署协同的路由优化框架（Routing Optimization Framework based on the Collaboration 

of Dynamic Subnet Partitioning and Gateway Deployment, ROCDSG），以在可控复杂度下实现

QoS、负载与能耗的协同优化。具体而言，框架首先引入基于 Louvain算法的动态子网划分

机制，在流量、负载与能耗约束下自适应聚合节点，实现结构降维以缩小搜索空间；随后，

针对子网间转发的边界网关配置，构建网关部署的混合整数非线性规划（Mixed-Integer 

Nonlinear Programming, MINLP）模型，并采用解空间优化萤火虫算法（Solution Space-

Optimized Firefly Algorithm, SOFA）进行高效求解；最后，基于子网与网关骨架设计延迟感

知的分层路由算法，为子网内与跨子网流量构建低延迟、稳定路径。仿真结果表明，ROCDSG

的端到端平均延迟较次优算法降低 25.2%，平均跳数与执行时间分别降低 14.4%与 25.6%，

同时能够有效保持负载与能耗均衡。 

针对所设计的子网网关骨架在多业务场景下仍存在多维 QoS 约束细粒度保障不足、跨

子网候选路径构造能力受限以及路径下发后共享链路状态波动难以及时调节等问题，本文进

一步从运行层在线增强出发，提出了 QoS 感知的波动反馈增强路由算法（QoS-Aware 

Volatility Feedback Enhanced Routing Algorithm, QVFER）。该算法首先基于加权主成分分析

（Weighted Principal Component Analysis, WPCA）完成请求流优先级划分，并建立统一的路

由优化模型，将总流量接纳收益与路径综合代价纳入同一决策框架；随后，通过融合路径摘

要索引表（Path Summary Index, PSI）与有效多跳延迟转移图（Effective Multi-hop Delay 

Transfer Graph, eMDT）扩展跨子网候选路径集合，并在多维 QoS约束下依据目标函数对可

行候选路径进行评分择优，从而完成路径下发；最后，引入链路波动率（Link Volatility Score, 

VS）作为反馈控制量，对共享链路与关键瓶颈进行持续感知和轻量调节，实现面向动态负载

环境的 QoS 增强路由决策。仿真结果表明，QVFER 相较次优算法总体平均接受率提升约

1.43%，平均跳数下降约 8.58%，请求流执行时间缩短约 42.82%，并有效降低了端到端延迟、

抖动、丢包率和 SLA违反率，表现出较好的综合性能优势。 

 

关键词：软件定义网络；数据中心网络；动态子网划分；网关部署；路由优化 
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ABSTRACT 

 
In recent years, the deep integration of Software-Defined Networking (SDN) and Data Center 

Network (DCN) has provided a programmable foundation for global resource scheduling and 

routing optimization. With the rapid deployment of data-intensive applications such as cloud 

computing, edge computing, and artificial intelligence, traffic flows in DCN have exhibited 

characteristics including high concurrency and strong burstiness, thereby imposing increasingly 

stringent requirements on Quality of Service (QoS) assurance, load balancing, energy efficiency, 

and online solvability. Existing network-wide routing optimization approaches are capable of jointly 

modeling multiple constraints; however, they often suffer from high computational complexity and 

insufficient responsiveness under large-scale topologies and dynamic traffic conditions. In contrast, 

structure simplification methods can reduce optimization overhead, but they remain insufficient in 

capturing the dynamic evolution after partitioning as well as the coupling relationships among load, 

energy consumption, and other multidimensional metrics during inter-domain collaboration. 

To address these issues, this paper first investigates structural-layer collaborative optimization 

and proposes a Routing Optimization Framework based on the Collaboration of Dynamic Subnet 

Partitioning and Gateway Deployment (ROCDSG), aiming to achieve coordinated optimization of 

QoS, load balancing, and energy efficiency under controllable computational complexity. 

Specifically, the framework first introduces a dynamic subnet partitioning mechanism based on the 

Louvain algorithm, which adaptively aggregates nodes under traffic, load, and energy constraints to 

perform structural dimensionality reduction and shrink the routing search space. Subsequently, for 

inter-subnet forwarding, a Mixed-Integer Nonlinear Programming (MINLP) model is formulated 

for gateway deployment optimization, and a Solution Space-Optimized Firefly Algorithm (SOFA) 

is employed to improve solving efficiency. Finally, a delay-aware hierarchical routing algorithm is 

designed based on the subnet–gateway backbone architecture to construct low-latency and stable 

paths for both intra-subnet and inter-subnet traffic flows. Simulation results demonstrate that, 

compared with the suboptimal algorithm, ROCDSG reduces the average end-to-end delay by 25.2%, 

while decreasing the average hop count and execution time by 14.4% and 25.6%, respectively, while 

effectively maintaining load and energy balance. 

To further overcome the limitations of the constructed subnet–gateway backbone in multi-

service scenarios, including insufficient fine-grained QoS assurance under multidimensional 

constraints, limited inter-subnet candidate path construction capability, and the lack of timely 

adjustment to shared-link state fluctuations after route deployment, this paper further proposes a 

QoS-Aware Volatility Feedback Enhanced Routing Algorithm (QVFER) from the perspective of 

online runtime enhancement. First, the algorithm employs Weighted Principal Component Analysis 

(WPCA) to classify request-flow priorities and establishes a unified routing optimization model that 

jointly considers total traffic admission utility and comprehensive path cost within a single decision 

framework. Subsequently, by integrating the Path Summary Index (PSI) and Effective Multi-hop 

Delay Transfer Graph (eMDT), the algorithm expands the set of inter-subnet candidate paths and 

evaluates feasible candidates under multidimensional QoS constraints according to the objective 

function, thereby selecting the optimal route for deployment. Finally, the Link Volatility Score (VS) 

is introduced as a feedback control metric to continuously monitor and lightly regulate shared links 

and critical bottlenecks, enabling QoS-enhanced routing decisions in dynamic traffic environments. 

Simulation results show that, compared with the suboptimal algorithm, QVFER improves the 

overall average acceptance ratio by approximately 1.43%, reduces the average hop count by 8.58%, 

shortens request-flow execution time by 42.82%, and effectively decreases end-to-end delay, jitter, 

packet loss rate, and SLA violation rate, demonstrating superior overall performance. 

 

KEYWORDS: Software-defined networking; Data center network; Dynamic subnet partitioning; 

Gateway deployment; Routing optimization 
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1 绪论 

1.1 研究背景及意义 

随着云计算、边缘计算与人工智能等数据驱动型应用在数据中心内加速落地，

数据中心网络（Data Center Network, DCN）所承载的业务流呈现出高并发、强突

发与多等级并存的典型特征[1]。在线交互、分布式存储访问以及大规模分布式训

练与推理等场景，对服务质量（Quality of Service, QoS）提出了更为严格的要求：

在追求毫秒级甚至亚毫秒级端到端延迟的同时，还需在负载波动与热点迁移下维

持抖动与丢包的可控水平，避免性能长尾恶化[2]。这意味着网络必须在更短时间

尺度内感知并响应流量与负载变化，且多维约束并行叠加[3]。由此，网络状态变

化更快、约束更复杂、决策窗口更窄，使路由与资源配置从可达性问题转向在线

多目标协同优化问题。 

然而，现有 DCN的路由与资源管理机制在规模扩展与业务动态叠加下暴露

出突出矛盾。传统分布式控制依赖局部信息与静态策略，难以形成全局一致的决

策视角，容易导致跨域路径次优并诱发拥塞扩散[4]；以机架或集群为单位的静态

分域与固定资源配置虽能降低计算复杂度，却缺乏对流量时空演化的适应性，当

跨域通信占比升高时，域边界处易出现汇聚效应并形成关键瓶颈，进而引发排队

积压与绕路增多，造成 QoS持续退化[5]。与此同时，能耗已成为数据中心运行不

可忽视的约束，相关研究指出数据中心用电占比已处于约 1.5%–2%的量级并仍

在持续增长[6]。但现有能耗管理多为设备级、慢周期的粗粒度调控，难以与在线

流量变化及 QoS 需求同频联动，从而使能耗控制与低延迟保障、负载均衡需求

相互掣肘。因此，在业务与规模扩展条件下，如何在保证严格 QoS 的同时实现

负载均衡与能耗约束，并保持在线可解性与结果稳定性，已成为 DCN迈向智能

化服务的关键挑战。 

面向上述矛盾，业界与学术界普遍借助软件定义网络（Software-Defined 

Networking, SDN）[7]等可编程架构增强全局可视与策略下发能力。SDN 为全网

状态感知（Sensing）、统一编排（Orchestration）与快速执行（Enforcement）提供

了基础条件，使得从全局角度开展路径与资源协同成为可能；但在大规模拓扑与

多目标、多约束并行的条件下，直接在全网层面进行集中式求解往往面临计算复

杂度高、在线收敛困难的问题[8]，难以满足实时决策时限。相反，单纯依靠静态

结构简化虽然能够降低计算开销，却会牺牲对业务演化的适应性[9]，使路径质量

随时间退化，并在热点增强与跨域通信上升时产生瓶颈累积效应。由此可见，DCN

需要一种兼顾“可扩展的结构化抽象”与“在线稳健的路由决策”的综合方法：

既要在结构层面有效压缩搜索空间、降低求解难度，又要在运行层面能够感知负
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载波动、稳定 QoS，并与能耗目标形成可操作的协同机制。 

鉴于此，本研究提出一种面向 DCN的协同路由优化框架，将复杂的全网多

约束问题转化为可控的层次化决策过程。框架首先从结构侧入手，基于流量、负

载与能耗等多维约束进行动态子网划分，以结构性降维缩小路径搜索空间；在此

基础上，面向跨子网通信的关键瓶颈进一步设计弹性网关部署机制，使跨域转发

能够随业务变化动态调整，避免对少量固定边界节点的长期依赖而形成汇聚热点。

随后，依托子网—网关骨架构建延迟感知的分层路由算法，分别为子网内与跨子

网流量生成低延迟、稳定的候选路径与转发策略，从而为大规模拓扑下的可解性

与可控性提供支撑。 

需要强调的是，结构化抽象并非终点，而是支撑动态优化有效性的基础前提：

即便完成子网划分、网关骨架与分层路由设计，强动态负载下仍可能出现绕路倾

向、局部新热点与性能波动。为此，本研究进一步构建面向在线业务的闭环路由

增强机制。在候选层面，通过提高候选路径生成的多样性与覆盖度，减弱传统分

层路由因候选集受限而对少数热点通道的依赖。在决策层面，采用可行性筛选与

代价驱动结合的方式择优选择路径。与此同时，在运行层面引入链路波动率

（Volatility Score, VS）作为监测与反馈信号，对代价权重或选择偏置进行轻量自

适应调节，从而在网络状态显著变化时及时抑制热点迁移与负载波动带来的性能

退化。总体而言，本研究以结构降维与骨架化组织保障在线可解性，以闭环反馈

增强提升动态稳定性与鲁棒性，实现复杂度与性能的协同兼顾。 

1.2 国内外研究现状 

数据中心网络的路由优化设计是提升网络效能与资源利用的关键环节，长期

以来受到学术界与工业界的持续关注。近年来，面向多约束路由决策与在线资源

调配已形成大量理论模型与工程实践。围绕精细联合优化与规模可扩展性这一主

线，现有研究大体可归纳为两类代表性技术路径：其一从全网视角出发，将多类

约束与资源分配纳入统一模型，通过全局搜索、松弛分解或近似优化提升解质量

与可行性；其二利用网络结构特征开展结构性降维（如分域、分层与骨架化），

以缩小搜索空间、分解决策过程，从而降低计算复杂度并提升在线响应能力。基

于此，本文将相关工作按“全局多约束路由优化”与“结构性降维路由优化”两

类进行梳理与评述，为后续方法设计与对比分析提供研究脉络与评价基准。 

1.2.1 全局多约束路由优化 

在传统优化模型方面，研究普遍以全网尺度的统一建模为主线，将端到端

QoS与负载均衡、能耗控制等目标共同纳入优化框架，并通过启发式、松弛近似、
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分解策略或并行加速来缓解在线求解压力。围绕能耗与负载的协同管理，He 等

人[10]提出融合能耗优化与负载均衡的流量管理策略，通过将多路径路由与设备激

活最小化问题建模并设计启发式算法实现高效求解；Pathan等人[11]进一步引入流

优先级因素，构建多目标整数线性规划模型并提出 PEMA、PEDL双算法，分别

侧重能耗最小化与负载均衡优化；Lu 等人[12]从策略执行层面提出最小能耗启发

式，通过流量分类与设备启停联动在节能目标与 QoS 满意率之间实现折中，并

强调高负载场景下的可用性与稳定性。在 SDN 场景中，研究进一步利用集中式

控制带来的全局视图与算力优势提升全局建模的可在线性：Naeem 等人[13]开发

GPU加速的并行路由框架，将多约束 QoS路由转化为最大流与最小成本模型并

以贪婪策略实现路径计算并行化；肖慧等人[14]针对多约束条件下的路由优化问题，

构建了相应的路由模型，并结合候选路径筛选与优化算法提升路由寻优能力和计

算效率。与此同时，Wu等人[15]采用先分级、再寻优的分层调度思路，通过 ToS

字段划分流量优先级，高优先级流以延迟与丢包复合成本驱动动态选路，低优先

级流基于剩余带宽实施负载均衡，从而缓解多目标冲突并增强关键业务保障。除

上述建模与工程加速外，元启发式与松弛近似也被广泛用于降低组合复杂性并提

高可解性，例如尹凤杰等人[16]提出改进人工蜂群多目标优化（ABC-MOP），通过

将搜索个体映射为端到端路径并以突变与选择机制迭代优化以获得更优路由；

Niu等人[17]提出 YWDSR，通过平衡全局搜索与局部搜索改善最小跳数选路在拥

塞场景下的性能退化；BinSahaq等人[18]提出MODLARAC，通过减少 Dijkstra调

用次数并结合小规模子图补充搜索，在解质量与运行开销之间获得更可控的折中。

虽然该类方法能够在一定规模下取得解质量与求解效率的折衷并支持面向不同

目标偏好的策略设计，但由于仍依赖全网状态收集与迭代重优化，当网络规模扩

大与业务动态增强时往往面临候选空间膨胀以及控制开销与策略波动风险放大

等问题，从而对大规模网络的实时决策能力形成约束。 

随着人工智能的发展，数据驱动方法逐渐将路由优化从静态规则与固定权重

推进到状态感知与策略学习的自适应决策范式，其关键在于利用链路与队列等运

行状态在线生成或更新路由策略，以提升对流量波动与拓扑变化的适配能力。围

绕这一思路，Sanchez 等人[19]采用深度强化学习（Deep Reinforcement Learning, 

DRL），以链路状态与队列深度为观测构建多目标奖励函数并自主训练路由策略；

Wang等人[20]将预测机制引入决策闭环，利用长短期记忆网络（Long Short-Term 

Memory, LSTM）刻画流量趋势，并构建MILP–DDPG混合框架以实现带宽分配

与设备能耗策略的动态调整。针对 DRL 在在线训练中可能出现的收敛慢与迁移

成本高等问题，Kim 等人[21]引入 M/M/1/K队列模型构建离线预训练框架，通过

仿真生成链路权重优化策略并由 SDN 控制器下发至交换机，从而降低拓扑变化

带来的重训练开销；Chen 等人[22]聚焦网络状态的时空依赖建模，提出融合注意

力机制与时空相关性的近端策略优化算法（Proximal Policy Optimization, PPO），
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并结合门控循环单元与图注意网络提取链路时序演化与节点空间依赖，同时引入

跳跃连接增强状态表征，使 DRL代理在多场景下具备更强的泛化与自适应能力。

为了进一步提升动态环境下的鲁棒性与可用性，Wang等人[23]提出 DFRDRL，将

模糊逻辑的在线路径评估与 DRL 结合，并引入实时流量预测与拥塞延迟机制以

强化延迟保障；Wu等人[24]采用 PPO与图神经网络（Graph Neural Network, GNN）

协同建模，通过候选路径筛选压缩动作空间并利用 GNN学习拓扑表征，使得在

拓扑变化或节点故障条件下仍能自适应输出分流决策以满足多业务 QoS。与此同

时，亦有研究从工程可部署性与方法扩展性的角度，采用更轻量的强化学习或协

同优化框架开展路由设计。She等人[25]围绕业务需求驱动的动态 QoS按需路由，

通过面向服务需求构建优化目标并降低控制器侧路径搜索复杂度，实现路由的统

一计算与下发；杨宋亮等人[26]在 Q-Learning与 SARSA框架上通过动态学习率与

吞吐-延迟联合奖励加速收敛并提升中高负载下的路由性能；刘佩鑫等人[27]面向

数据中心强动态流量提出 DRL-NSA 与 MDRL-NSA，分别通过网络态势预测增

强状态感知与多智能体协同缓解高维动作空间问题，以提升策略收敛性与适应性。

综合来看，数据驱动方法能够在复杂环境中实现动态路由策略生成并提升自适应

能力，但整体仍存在对状态表征与超参数较为敏感、以及在严格 SLA 约束下的

策略稳定性不足等问题，因而仍需与约束化建模与稳定性机制进一步融合以增强

工程可信度。 

需要指出的是，现有方法大多侧重于路径生成与初始下发，对路径运行过程

中共享链路热点形成及其引起的性能偏移考虑不足。当网络状态发生变化时，既

有路径容易偏离初始评估结果，而现有研究普遍缺乏对已下发路径进行轻量反馈

调节和快速微调重构的能力。 

1.2.2 结构性降维路由优化 

在传统优化建模与数据驱动学习两类路线之外，学术界也形成了从网络结构

层面提升路由可扩展性与在线效率的研究思路，即通过结构性降维重构路由决策

空间。子网划分作为其中的典型手段，通常将全网问题组织为域内局部优化与域

间协同控制的分层过程，从而在缩小搜索空间的同时降低控制开销并提升求解效

率。相关研究中，El-Hefnawy 等人[28]采用盒覆盖法与 K-means 聚类对拓扑进行

分域，并在划分结果上结合蚁群算法与变异算子来实现动态路由优化；Tiwari等

人[29]提出基于子网划分的 SDN 架构，利用三态内容可寻址内存（TCAM）的通

配符匹配实现基于前缀的 IP 地址匹配，以降低交换机存储压力并减少交换机到

控制器的交互开销。面向特定业务场景，Wang 等人[30]针对 5G 工业物联网设计

QoS与数据隐私感知的路由协议，通过改进信息映射并结合负载、延迟约束构造

最优子网；Zhang等人[4]提出基于盒覆盖的路由算法，利用分形维数重整化构建
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子网层级结构，并在 Mininet 平台验证其在超大规模 SDN 中的适用性。总体来

看，这类基于盒覆盖与聚类的划分方法能够有效实现结构降维，但也呈现出两类

具有代表性的不足：其一，子网数量或划分粒度往往依赖预设尺度，难以随拓扑

演化与业务态势变化自适应调整[4,28]；其二，部分工作对子网划分与能耗等运行

指标的耦合刻画相对不足（如Wang等人的研究[30]更侧重负载与延迟约束而未显

式引入能耗因素），从而在多维约束协同场景下仍有提升空间。另一方面，面向

能效目标，Dev等人[31]在无线传感器网络中通过 K-means生成初始簇结构，并基

于灰狼优化动态调整簇头（网关）位置，以节点剩余能量、距基站距离及负载为

目标实现能量均衡划分；此外，Zou等人[32]从社区发现与关键节点约束出发改进

聚合划分算法，以提升分区结果的可用性，Wang等人[33]将子网划分与优先级增

强的 Q-learning融合，通过子网重要度引导策略选择与奖励设计，从而在恢复与

调度过程中优先保障关键子网的运行韧性。总体而言，子网划分为大规模网络路

由提供了有效的结构化组织方式，但如何实现面向动态业务的自适应划分，并将

QoS、负载与能耗等指标与域内域间协同机制更紧密地耦合，仍是该方向进一步

深化的关键问题。 

在完成子网划分实现结构性降维之后，跨子网通信由域间边界节点承载汇聚

与转发职能，因而网关的数量、位置与容量配置会显著影响跨域路径代价、瓶颈

形成位置及端到端 QoS 的波动特性。围绕这一关键环节，现有研究大体可归纳

为三类思路：其一是全局尺度的联合建模与求解，Torkzaban 等人[34]构建联合优

化卫星网关部署与 SDN 控制器放置的混合整数线性规划模型，通过问题分解与

子模函数转化实现复杂约束下的高效求解，并进一步面向地面网络设计兼顾总成

本与平均延迟的路由协议；其二是面向动态场景的启发式与近似优化，Matni等

人[35]针对动态物联网建立成本支出与 QoS 的联合优化模型，通过相似设备分组

实现网关数量与部署位置的协同确定，Cao等人[36]提出容量约束下的卫星网关部

署方法，结合枚举与启发式贪心策略缩小搜索空间并加速最优网关组合发现；其

三是将关键节点选择、受约束选路与智能优化相结合的结构化方案，例如 Rafique

等人[37]提出 SoftCaching框架，通过全网流量矩阵来识别关键节点并在延迟与链

路利用率约束下求解受约束最短路径以降低检索延迟并缓解链路负载，Choi 等

人[38]从成本最小化角度构建网关部署模型并利用分治与近似策略支撑大规模快

速求解，Huang 等人[39]将几何 K 中心问题与竞争群体优化相结合，通过竞争机

制与自适应搜索提升收敛性与鲁棒性以改善覆盖效果并提升 QoS 指标。综合来

看，这些工作验证了网关部署与路由联动在降低路径代价与缓解跨域瓶颈方面的

有效性，但多数研究仍以成本、覆盖或宏观延迟为主要度量，对数据中心场景中

能耗关联以及网关队列管理延迟、协议栈处理延迟等细粒度延迟来源的统一刻画

相对不足，同时与子网划分后的域内域间协同过程缺乏同步演化的联动设计。因

此，面向数据中心跨域通信场景，有必要构建与子网划分同步迭代的弹性网关部
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署机制，并与分层路由协同优化，在同一框架内实现 QoS、负载与能耗的可控权

衡，以提升策略稳定性与工程一致性。 

1.2.3 研究现状小结 

针对上述研究现状，可归纳为以下两点： 

(1) 在全局多约束路由优化方面，现有研究主要沿两条路线推进，一类以全

网统一建模为核心，通过启发式、松弛近似、分解与并行加速等手段在 QoS、负

载与能耗目标间进行显式权衡；另一类以数据驱动学习为核心，利用链路与队列

状态在线生成或更新路由策略，并借助预测、预训练与时空特征建模提升环境适

配能力。总体上，两类方法在中小规模场景中能够取得较好的解质量或自适应效

果，但当拓扑规模扩大、业务动态增强时，往往需要频繁依赖全网状态与迭代式

优化或训练过程，导致在线开销上升，进而对实时决策效率与策略稳定输出形成

约束。此外，现有研究多聚焦于初始路径决策，对路由下发后可能出现的性能漂

移与局部共享热点演化缺乏有效干预能力。 

(2) 在结构性降维路由优化方面，研究者通过子网划分与骨架化将全网问题

转化为域内优化与域间协同，从而显著压缩搜索空间，并进一步引入网关部署与

路由联动以缓解跨子网汇聚瓶颈。尽管该路线在可扩展性上更具优势，但现有工

作对子网划分粒度的动态演化、跨域协同中的多指标耦合刻画仍不充分，尤其是

对能耗关联以及队列管理延迟、协议栈处理延迟等端到端细粒度延迟来源的统一

建模不足，难以支撑面向数据中心场景的稳定可控优化目标。 

1.3 研究内容 

结合前述研究现状梳理可以看出，两类代表性思路各有侧重：全局多约束优

化与学习式决策能够体现全局权衡或自适应能力，契合多维 QoS 保障的设计需

求，但在大规模强动态场景下往往难以维持可接受的在线开销；结构性降维能够

显著提升可扩展性与求解效率，但现有工作对 QoS、负载与能耗等多指标的统一

刻画以及跨域协同支撑仍不充分。换言之，要同时满足算得快和控得稳，仅沿单

一路线推进难以闭合工程需求，因此有必要构建融合结构降维、跨域骨架与多约

束路由决策的协同框架，在统一闭环内实现可扩展求解与多指标可控权衡。基于

上述动机，本文研究内容聚焦于以下两方面： 

(1) 面向结构层降维设计，并围绕 QoS、负载与能耗等多维目标实现协同建

模与权衡，本文提出了基于动态子网划分与网关部署协同的路由优化框架，称为

ROCDSG（Routing Optimization Framework based on the Collaboration of Dynamic 

Subnet Partitioning and Gateway Deployment）。该框架以协同闭环将全局视图转化
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为可执行决策。首先，基于 Louvain算法，在流量、负载与能耗等多维约束驱动

下进行动态子网划分，从逻辑层面对全网分域，从而缩小路径搜索空间。其次，

针对动态分域后产生的跨子网通信（即源节点与目的节点分属不同子网的端到端

业务流）在子网间转发时通常依赖边界网关与子网间链路、易在网关处形成汇聚

效应并演化为关键性能瓶颈，从而推高端到端延迟并加剧拥塞扩散的问题，本文

在各子网内进行弹性网关部署，联合考虑延迟、能耗与负载均衡，并采用解空间

优化萤火虫算法（Solution Space-Optimized Firefly Algorithm, SOFA）进行高效求

解，以保证大规模场景下的可解性与部署稳定性。最后，在形成的子网与网关骨

架上执行延迟感知分层路由，按最小延迟与稳定性准则构建跨域路径，实现服务

质量与路径效率的兼顾，并通过仿真实验验证该协同框架的有效性与优越性。 

(2) 在 ROCDSG 设计的分层路由中，跨子网通信通常依赖边界网关完成转

发。该机制虽能通过结构降维压缩搜索空间并提升路由转发效率，但当跨网业务

增多且链路负载快速波动时，仍易出现路径绕行、局部汇聚等问题。同时，其关

注重点主要在于转发组织与搜索压缩，对多业务环境下的差异化 QoS 保障、链

路状态演化以及路由运行期稳定性考虑不足，因此仅依赖骨架化路径组织仍难以

满足在线场景下的实时动态需求。基于此，本文进一步提出 QoS 感知的波动反

馈增强路由算法（QoS-Aware Volatility Feedback Enhanced Routing Algorithm, 

QVFER）。具体而言，首先，在业务侧对到达请求流采用加权主成分分析（Weighted 

Principal Component Analysis, WPCA）完成优先级划分，将各业务的延迟、抖动、

丢包等 QoS 需求转化为分级判定门槛，用于指导不同优先级的可行性筛选与路

径偏好。其次，基于该分级信息建立在线路由优化模型：以提升请求流总体接受

率并在已接纳业务上最小化路径代价为优化目标，同时满足链路带宽容量约束与

各类业务 SLA（Service Level Agreement, 服务等级协议）阈值等约束。最后，

QVFER 围绕该模型给出在线求解流程：候选生成阶段先利用路径摘要索引表

（Path Summary Index, PSI）完成快速检索与初筛，再通过虚拟坐标嵌入并基于

k近邻（k-Nearest Neighbors, kNN）构建有效多跳延迟转移图（Effective Multi-hop 

Delay Transfer Graph, eMDT）补充跨子网低跳数候选，形成统一候选池；求解阶

段对候选池执行多约束可行性判别与代价评分择优，输出可下发路径并更新资源

占用；运行阶段以链路波动率（Link Volatility Score, VS）为反馈信号，在控制周

期内识别热点与关键瓶颈，触发必要的路径微调或重构。在实验部分，本文统计

请求流接受率、端到端 QoS、丢包率、SLA违反率及运行效率等指标，以验证引

入路由增强机制后的闭环框架在动态场景下对综合性能的提升效果。 

1.4 论文章节安排 

为系统阐述本文围绕数据中心网络动态路由优化所开展的研究工作，全文按
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照由基础理论到结构优化、再到路由增强与总结展望的思路展开，共分为五章，

各章内容结构如图 1-1所示。 

 

图 1-1 论文的组织结构与章节安排 

 

第一章为绪论。本章首先介绍论文的研究背景与研究意义，围绕数据中心网

络中多约束路由优化问题的研究现状，从全局多约束路由优化与结构性降维路由

优化两个方面进行了综述，并对现有研究存在的不足进行了总结。在此基础上，

进一步明确了本文的研究内容，并给出了全文的章节安排。 

第二章为相关理论基础。在这一章中，本文系统介绍了研究所涉及的关键理

论与技术基础，包括 SDN相关技术、Louvain算法、萤火虫算法、加权主成分分

析法以及 kNN方法，为后续章节中动态子网划分、网关部署优化与 QoS增强路

由算法的设计提供必要的理论支撑。 

简述数据中心网络中多约束路由优化的研究背景、意义和研究现状，并提出本
 题研究内容

第一章 绪论

简述SDN相关技术、Louvain算法、萤火虫算法、WPCA以及kNN方法

第二章 相关理论基础

DCN中传统路由面临路由效率受限

，以及QoS保障、能耗控制与负载

均衡难以协同兼顾的问题

在保障QoS的同时兼顾负载均衡、

能耗控制与路由效率

子网网关骨架在多业务场景下存在

QoS细粒度保障不足、候选路径受

限及运行期波动调节不足的问题

问
题
提
出

第三章

动态子网划分与网关部署协同框架

第 章

QoS感知的波动反馈增强路由算法

解
决
问
题

核
心
思
 

通过动态子网划分与弹性网关部署

的协同设计，构建稳定可执行的子

网网关骨架，并在此基础上设计延

迟感知的分层路由方法

通过流优先级划分、统一优化建模

、候选路径增强与链路波动反馈调

节的协同设计，构建面向动态场景

的QoS增强路由机制

提升多维QoS保障能力，增强动态
环境下的运行稳定性

目
标
实
现

 括研究工作，分析现有不足，并展望未来研究方向

第五章 总结与展望
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第三章为动态子网划分与网关部署协同框架。针对数据中心网络中传统路由

在规模扩展与动态负载场景下面临路由效率受限，以及 QoS 保障、能耗控制与

负载均衡难以协同兼顾的问题，提出了动态子网划分与网关部署协同的路由优化

框架。本章分别建立动态子网划分与弹性网关部署的优化模型，并设计相应求解

算法；在此基础上，进一步提出延迟感知的分层路由算法，最后通过仿真实验验

证所提框架在延迟、负载均衡、能耗控制与路由效率等方面的有效性。 

第 章为 QoS 感知的波动反馈增强路由算法。基于上一章动态子网划分与

网关部署形成的子网网关骨架，针对其在多维 QoS 约束细粒度保障不足、跨子

网路径构造方式较为单一等方面的局限，以及现有方法对路径下发后共享链路状

态波动缺乏及时调节的问题，提出了 QoS 感知的波动反馈增强路由算法。本章

首先介绍改进后的路由框架，随后围绕流优先级划分、优化模型构建与链路波动

率机制设计展开研究，在此基础上给出 QVFER算法的流程描述，最后通过仿真

实验验证所提算法在多维 QoS保障与动态路由性能提升方面的有效性。 

第五章为总结与展望。本章对全文的研究工作进行了系统总结，同时指出了

当前研究的局限性与不足，并对后续可能的研究方向进行了展望。 
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2 相关理论基础 

本章旨在系统阐述本文研究所依赖的关键技术与理论基础。首先，从软件定

义网络（SDN）的体系架构与控制机制出发，重点介绍 OpenFlow协议及 Ryu控

制器的工作原理与实现要点；随后，对本文涉及的主要算法方法进行梳理，包括 

Louvain算法、萤火虫算法、WPCA评权方法以及 k近邻等，为后续模型构建与

路由优化研究提供必要的理论支撑。 

2.1 SDN相关技术 

2.1.1 SDN 体系架构 

SDN 的提出源于传统网络架构在实际应用中暴露出的问题和不足。在传统

网络中，交换机、路由器等设备通常同时承担控制决策与数据转发功能，网络控

制依赖分布式协议协同完成，并通过逐设备的命令行方式实现策略配置与维护。

这种控制与转发耦合、以设备为中心的运行模式在网络规模较小时尚可支撑，但

当网络节点数量持续增长、业务类型日益多样且流量模式呈现强动态特征时，网

络的全局可视性与一致性管理能力显著不足，进而导致运维成本上升、策略落地

难以及时适配业务需求。为缓解上述矛盾，研究界与产业界逐步形成了“控制与

转发分离、网络能力开放可编程”的设计思路[40]，并在 Ethane与 OpenFlow等工

作的推动下得到工程化实现，随后在 ONF 等组织的标准化推进下形成较为完整

的 SDN技术体系[41]。 

SDN 的基本思 是将控制平面从网络设备中抽离，由逻辑集中（可物理分

布）的控制器统一维护网络全局状态并进行策略计算，而数据平面则保留高性能

的数据包转发能力，按控制器下发的规则执行匹配-动作的转发行为。通过这种

解耦设计，SDN 有效降低了控制逻辑与硬件设备之间的耦合程度，使网络能够

以软件方式快速迭代与按需定制，从而显著提升网络的灵活性与可编程性。同时，

控制器基于全局视图进行统一编排与路径优化，更易实现流量工程、QoS保障与

负载均衡等全局目标，并可结合状态回传构建策略调整的闭环机制，提升网络对

动态业务的适应能力。 

SDN 架构通常采用三层结构，自上而下分别为应用平面、控制平面和数据

平面[27]，北向接口与南向接口则构成贯通各层的关键组件，如图 2-1所示。具体

来说： 

(1) 应用平面：应用平面位于 SDN架构的上层，主要承载网络应用与服务逻

辑。其通过北向接口调用控制器提供的抽象网络能力，以完成策略定义、资源请
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求以及网络状态与执行反馈的获取，从而实现面向业务需求的网络服务编排与快

速调整。 

(2) 北向接口（NBI）：北向接口作为应用平面与控制平面之间的交互桥梁，

向上提供标准化的接口能力（如 API/意图接口），支持应用提交策略请求、查询

网络状态并接收事件通知。 

(3) 控制平面：控制平面以 SDN控制器为核心，负责拓扑与状态感知、策略

解析与冲突消解，以及路径计算与资源分配等关键控制功能。控制器基于全局视

图生成网络控制决策，并通过南向接口将决策进一步转化为可执行的规则与配置，

实现对数据平面的集中式管理与编排。 

(4) 南向接口（SBI）：南向接口用于控制器与数据平面转发设备之间的通信

与控制，主要承担转发规则下发与网络状态回传等功能。当前主流的南向接口协

议包括 OpenFlow 协议、NETCONF 协议[42]和 PCEP 协议[43]等，其中 OpenFlow

协议应用较为广泛。控制器通过南向接口将流表项、队列参数与相关策略配置下

发至设备侧，同时接收设备回传的链路状态、端口事件及流量统计信息，为控制

平面的动态决策与闭环调优提供数据支撑。 

(5) 数据平面：数据平面由交换机、路由器等转发设备构成，负责高速数据

转发与规则执行。设备侧通常部署南向代理以实现与控制器的双向通信，按控制

器下发的规则完成匹配与转发等操作，并将链路/端口状态与流量统计等信息回

传至控制平面。 

 

图 2-1 SDN体系架构 

SDN应用

SDN应用逻辑

北向API  端

SDN应用

SDN应用逻辑

北向API  端

SDN应用

SDN应用逻辑

北向API  端

SDN控制器

北向接口层

控制与编排逻辑

南向协议适配层

SDN数据转发通路

南向代理

转发设备（交换机/路由器）

SDN数据转发通路

南向代理

转发设备（交换机/路由器）

  

应用平面

控制平面

数据平面

SDN北向接口（NBI）
不同经 度的多种NBI

SDN南向接口（SBI）

不同经 度的多种NBI
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2.1.2 OpenFlow 协议 

OpenFlow协议是 SDN架构中典型的南向接口通信规范，用于实现 SDN控

制器与数据平面转发设备之间的控制交互。其核心思 在于将传统网络中耦合于

设备内部的控制功能与数据转发功能进行解耦，实现控制平面与数据平面的分离，

并通过标准化协议在二者之间建立统一的通信机制；数据平面则以流为基本粒度，

采用匹配-动作（match-action）的方式执行转发，从而使网络转发行为能够由控

制器集中编程与动态调整，提升网络的灵活性、可编程性与可管理性。 

OpenFlow架构主要由OpenFlow交换机、网络虚拟化层与SDN控制器构成，

如图 2-2 所示。OpenFlow 交换机位于数据平面，负责依据控制器下发的规则完

成高速转发；网络虚拟化层用于对底层网络资源进行抽象与隔离，为上层控制提

供统一的逻辑视图；SDN控制器位于控制平面，承担数据平面状态信息采集、全

局视图维护以及转发策略制定与下发等功能。 

在 OpenFlow交换机内部，流表（Flow Table）与安全通道（Secure Channel）

是两项关键组成。流表用于存储转发规则，交换机对进入的数据包进行特征匹配，

命中相应表项后执行对应动作，实现基于流的规则化转发；安全通道用于承载控

制器与交换机之间的控制报文交互，支持规则下发、配置更新、状态查询与统计

回传等操作，为控制平面与数据平面之间的可靠通信提供保障[27]。进一步地，控

制器与交换机之间的通信可归纳为三类消息：Controller-to-Switch、Asynchronous

与 Symmetric。其中，Controller-to-Switch 消息由控制器发起，主要用于配置管

理、能力查询以及流表项的下发与修改；Asynchronous 消息由交换机主动上报，

用于反馈端口状态变化、异常事件与统计信息等运行状态；Symmetric消息由双

方对等发送，通常用于连接建立与维护、保活检测及错误通知。基于上述机制

OpenFlow 为 SDN 控制器对数据平面实施细粒度控制与动态调优提供了协议层

面的支撑。 

 

图 2-2 OpenFlow 协议架构 

 

OpenFlow交换机

安全通道（Secure Channel）

流表（Flow Table）

SDN控制器

南向接口协议

终端1 终端2 终端3
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2.1.3 Ryu 控制器 

当前主流 SDN 控制器类型较为丰富，既包括 OpenDaylight、ONOS 等工程

化平台，也包括 Floodlight、POX、NOX以及 Ryu等轻量级开源控制器[44]，具体

对比如表 2-1 所示。其中 Ryu 控制器是一款基于 Python 的组件化 SDN 控制框

架，能够通过清晰的北向 API快速构建网络控制应用，并对多版本 OpenFlow协

议提供良好支持。相比体量较大的工程化控制平台，Ryu具有开发门槛低、部署

轻量、原型迭代快、便于调试与二次开发等优势，更适合用于算法验证与实验评

估。因此，本文后续实验选取 Ryu作为控制平面实现与验证的平台，以支撑相关

策略与优化算法的实现与对比分析。 

 

表 2-1 常用 SDN控制器的性能对比 

控制器 语言 平台 描述 

Ryu Python Linux 轻量级，易开发，兼容多版本 OpenFlow 

OpenDaylight Java Win/Linux 模块化强，扩展性高，兼容多种南向协议 

ONOS Java Linux 集群架构，高可用，面向大规模网络部署 

Floodlight Java Win/Linux/Mac 跨平台，易扩展，稳定性较好 

POX Python Linux 基于 NOX扩展，上手快，适合快速原型开发 

NOX C++ Linux 体系较早，功能完整，部署成本较高 

2.2 Louvain 算法 

Louvain 算法是一种典型的社区发现方法，其通过迭代式的局部优化与层次

聚合逐步生成多尺度的社区结构。该方法无需预设社区数量，并具有良好的可扩

展性，因此常用于大规模复杂网络分析。为量化社区划分结果的质量，Louvain算

法引入模块度𝑄作为评价指标，并在迭代过程中不断提升该指标以获得更符合网

络真实结构的社区划分[45]。模块度𝑄的计算公式如下： 

𝑄 =
1

2𝑚
∑ [𝐴𝑖𝑗 −

𝑘𝑖𝑘𝑗

2𝑚
] 𝛿(𝑐𝑖 , 𝑐𝑗)

𝑖,𝑗

(2-1) 

其中，𝐴𝑖𝑗表示节点𝑖与节点𝑗之间的边权重，𝑘𝑖与𝑘𝑗分别为节点𝑖、𝑗的度（加权网

络中对应加权度）；𝑚为全网边权重总和，𝛿(𝑐𝑖, 𝑐𝑗)为指示函数，当𝑖与𝑗属于同一

社区时取 1，否则为 0。𝐴𝑖𝑗描述真实网络连接，而
𝑘𝑖𝑘𝑗

2𝑚
则反映在保持节点度分布不

变的随机网络𝑖与𝑗的期望连接强度。若某一划分使得社区内部连接显著强于随机

期望，则对应的𝑄值增大，表明社区更显著。 

Louvain 算法的执行过程由“局部移动优化”与“社区聚合压缩”两阶段循

环构成，并在每一层上反复迭代直至模块度不再提升。算法初始化时通常将每个

节点视为一个独立社区，此时社区数目最多、粒度最细，为后续优化提供搜索起
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点。在第一阶段（局部移动）中，算法逐个考察节点，将节点从其当前社区移动

到其邻居节点所在的候选社区，并比较该移动所带来的模块度增益∆𝑄，∆𝑄的计

算公式为： 

∆𝑄 =
1

2𝑚
(𝑘𝑖,𝑖𝑛 −

∑ 𝑘𝑖𝑡𝑜𝑡

𝑚
) (2-2) 

公式里的𝑘𝑖,𝑖𝑛为节点𝑖与目标社区之间的权重，∑ 𝑘𝑖𝑡𝑜𝑡 表示目标社区所有连接的权

重与节点𝑖所有连接权重的乘积，当节点𝑖迁入目标社区所带来的模块度增益∆𝑄 >

0时，说明该迁移能够提升当前划分质量。因此，算法依次评估节点迁入各候选

社区的∆𝑄，若存在正增益方案，则将节点迁移至使∆𝑄最大的社区，并重复迭代

直至任一节点的单次迁移均无法进一步提高模块度为止。该阶段的关键在于∆𝑄

可由上述局部统计量快速求得，从而避免频繁全局重算式(2-1)，保证 Louvain算

法在大规模网络上的计算效率与可扩展性。 

在第二阶段（社区聚合）中，算法将第一阶段得到的每个社区视为一个超级

节点，把社区之间的边权重累加形成新的聚合网络；原社区内部的边权重则表现

为该超级节点的自环权重。由于社区数量通常远小于原始节点数，聚合后的网络

规模显著降低。随后在新的聚合网络上再次执行第一阶段的局部移动优化，从而

形成优化到聚合到再优化的层次化迭代过程。随着层数上升，网络逐步压缩，社

区结构从细粒度向粗粒度演化，最终得到多层次的社区划分结果。 

2.3 萤火虫算法 

萤火虫算法（Firefly Algorithm, FA）是一种典型的生物拟态群体智能优化方

法，其核心机理模拟了夏夜萤火虫通过光信号传递信息、协同觅食的群体行为特

征[46]。FA 将候选解视为萤火虫个体，通过亮度比较驱动的吸引移动机制引导种

群在搜索空间中迭代演化，从而逐步逼近全局最优解。 

在 FA中，萤火虫个体的亮度用于衡量解的优劣，通常由目标函数（适应度

函数）决定，并与其单调相关。以最小化问题为例，可将亮度设置为随目标函数

值降低而增强，使得目标函数值更优的个体具有更强的吸引能力。基于该规则，

亮度较弱的萤火虫会被亮度更强的萤火虫吸引，并向其位置靠近，以实现群体协

同搜索。萤火虫之间的吸引度与个体间距离相关，常用指数衰减模型描述其随距

离增大而减弱的规律： 

𝛽(𝑑𝑖𝑗) = 𝛽0𝑒−𝛾𝑑𝑖𝑗
2

(2-3) 

其中，𝑑𝑖𝑗为萤火虫𝑖和𝑗之间的欧几里得距离，𝛽0表示当𝑑𝑖𝑗为 0时的最大吸引度，

𝛾是吸引度的衰减因子，用于控制吸引力随距离增长的衰减速度与算法收敛特性。

距离𝑑𝑖𝑗一般定义为： 
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𝑑𝑖𝑗 = √∑(𝑥𝑖,𝑘 − 𝑥𝑗,𝑘)
2

𝐷

𝑘=1

(2-4) 

其中，𝐷是问题的维度，𝑥𝑖,𝑘和𝑥𝑗,𝑘分别表示萤火虫𝑖和𝑗在第𝑘个维度的坐标。在迭

代更新过程中，当萤火虫𝑗的亮度高于萤火虫𝑖时，萤火虫𝑖将向𝑗移动，其位置更

新可表示为： 

𝑥𝑖
𝑡+1 = 𝑥𝑖

𝑡 + 𝛽(𝑑𝑖𝑗)(𝑥𝑗
𝑡 − 𝑥𝑖

𝑡) + 𝜓𝑆𝑘⨀(𝑟𝑎𝑛𝑑 − 0.5) (2-5) 

其中，𝑥𝑖
𝑡和𝑥𝑗

𝑡分别为第𝑡次迭代时萤火虫𝑖与𝑗的位置向量，𝜓是随机扰动系数，用

于控制解的多样性，𝑆𝑘是第𝑘堆的缩放因子，用于使各维度的扰动幅度与量纲相

匹配，𝑟𝑎𝑛𝑑表示 0到 1范围内的均匀随机数。 

萤火虫算法的运行流程如图 2-3所示，其通过“亮度评价确定优劣、距离衰

减吸引引导移动、随机扰动保持多样性”的协同机制，在迭代搜索中实现全局探

索与局部开发的平衡，从而能够有效逼近优化问题的较优解。 

 

图 2-3 萤火虫算法的运行流程 

 

2.4 加权主成分分析法 

加权主成分分析法（WPCA）是在主成分分析（PCA）基础上引入权重机制

的降维方法。PCA的核心是通过样本的二阶统计结构（协方差）提取主要变化方

向，但其默认各样本对统计量的贡献一致。当数据中不同样本在可靠性、代表性

或重要性上存在差异时，等权处理会使协方差结构被平均化，从而主成分方向可

能更多反映整体的平均变化，而对关键样本的结构特征刻画不足。WPCA的基本

思路是将这种差异以权重的形式显式引入统计建模过程，使主成分提取过程对高

权重样本更敏感[47]。 

假设数据集包含𝑛个样本，每个样本为𝑥𝑖 ∈ ℝ𝑝，构成数据矩阵𝑋 ∈ ℝ𝑛×𝑝。对

数据进行中心化处理后，引入样本权重𝜔𝑖 > 0。加权均值可定义为： 

𝜇𝜔 =
∑ 𝜔𝑖𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1

∑ 𝜔𝑖
𝑛
𝑖=1

(2-6) 

在此基础上，WPCA采用加权协方差矩阵描述数据的离散结构： 

Firefly  Firefly  

Compare Move

Brightness Brightness

Distance

Attractiveness
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𝑆𝜔 =
1

∑ 𝜔𝑖
𝑛
𝑖=1

∑ 𝜔𝑖(𝑥𝑖 − 𝜇𝜔)(𝑥𝑖 − 𝜇𝜔)Τ

𝑛

𝑖=1

(2-7) 

与 PCA通过对等权协方差矩阵进行特征分解不同，WPCA对𝑆𝜔进行特征分

解以提取主成分方向： 

𝑆𝜔𝑣𝑘 = 𝜆𝑘𝑣𝑘,   𝑘 = 1, 2, … , 𝑝 (2-8) 

其中，𝑣𝑘为第𝑘个主成分方向，𝜆𝑘为对应的特征值，反映该方向上数据的加权方

差贡献。通常将特征值按𝜆1 ≥ 𝜆2 ≥ ··· ≥ 𝜆𝑝排序，并选取前𝑟个主成分构成投影矩

阵𝑉𝑟 = [𝑣1, … , 𝑣𝑟]。样本𝑥𝑖在低维空间中的表示（主成分得分）为： 

𝑧𝑖 = 𝑉𝑟
Τ(𝑥𝑖 − 𝜇𝜔) (2-9) 

主成分数𝑟的确定一般依据累计解释方差比： 

𝜂(𝑟) =
∑ 𝜆𝑘

𝑟
𝑘=1

∑ 𝜆𝑘
𝑝
𝑘=1

(2-10) 

当𝜂(𝑟)达到预设阈值时，可认为前𝑟个主成分已保留数据的主要信息，从而

实现有效降维。从优化角度来看，WPCA等价于在正交约束下最小化加权重构误

差，即通过最小化高权重样本的重构偏差来确定低维子空间： 

min
𝑉𝑟

Τ𝑉𝑟

∑ 𝜔𝑖‖(𝑥𝑖 − 𝜇𝜔) − 𝑉𝑟𝑉𝑟
Τ(𝑥𝑖 − 𝜇𝜔)‖

2

2
𝑛

𝑖=1

(2-11) 

该表达式清楚表明权重的作用方式：权重越大的样本，其重构误差在目标函

数中的占比越高，因此学习到的低维子空间会优先保证对这些样本的解释能力。

由此带来的直接结果是，WPCA在保持 PCA正交投影与可解释性框架不变的前

提下，使主成分方向对关键样本的统计结构更敏感，并在样本质量不均或关注重

点明确的场景中更容易得到符合任务需求的低维表示，因而常用于多指标综合评

分、排序评价与分层划分等场景。 

2.5 k 近邻方法 

k近邻（k Nearest Neighbors, kNN）是一类基于距离度量的近邻建模方法，

其基本思 是在给定特征空间中，为每个对象保留与其距离最近的𝑘个邻居[48]，

从而刻画节点周围的局部几何结构。设对象集合为𝑉 = {𝑣1, … , 𝑣𝑛}，并定义任意

两点之间的距离函数𝑑(𝑣𝑖 , 𝑣𝑗  )，则节点𝑣𝑖的 k近邻集合可表示为距离𝑣𝑖最近的𝑘个

节点构成的集合，记为𝒩𝑘(𝑣𝑖)： 

𝒩𝑘(𝑣𝑖) = arg min
𝑆⊆𝑉\{𝑣𝑖}

|𝑆|=𝑘

∑ 𝑑(𝑣𝑖 , 𝑣𝑗  )

𝑣𝑗∈𝑆

(2-12)
 

若采用欧几里得距离，在嵌入坐标𝑝𝑖 = (𝑥𝑖, 𝑦𝑖 )下，节点𝑣𝑖与𝑣𝑗之间的距离可

写为： 

𝑑(𝑣𝑖 , 𝑣𝑗  ) = √(𝑥𝑖 − 𝑥𝑗)
2

+ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑗)
2

(2-13) 
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在此基础上，可进一步构建 kNN图：对每个节点𝑣𝑖，将其与𝒩𝑘(𝑣𝑖)中的节点

建立连边，即可得到一张稀疏邻接图。由于每个节点至多引出𝑘条近邻边，图的

边规模可由全连接情形下的𝑂(𝑛2)降低至𝑂(𝑛𝑘)。因此，kNN 图能够在保留局部

邻域关系的同时，有效压缩图结构规模，为后续的邻接筛选与候选路径构建提供

更紧凑的表示基础。 

2.6 本章小结 

本章围绕本文研究所需的关键理论基础展开阐述。首先介绍 SDN 的相关技

术体系，包括 SDN的分层架构、OpenFlow协议的南向通信机制以及 Ryu控制器

的基本框架与开发特性，为后续实验平台选取与控制逻辑实现提供支撑。随后，

针对动态子网划分与结构建模需求，系统说明 Louvain算法的模块度优化思 及

其两阶段迭代过程。进一步地，本章对萤火虫算法的吸引度机制与随机扰动搜索

策略进行了 述，为后续组合优化问题的求解方法奠定理论依据。在此基础上，

引入加权主成分分析法与 k近邻方法，分别用于多指标综合评分与局部邻域关系

建模，以支撑后续特征融合与候选结构构造。通过上述内容的铺垫，本章为后续

章节的模型设计、算法实现与实验验证提供了必要的理论与技术支撑。 
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3 动态子网划分与网关部署协同框架 

3.1 引言 

由第一章相关理论与现状分析可知，数据中心网络在规模扩展与业务动态叠

加下，路由决策需在保障端到端 QoS 的同时兼顾负载分布与能耗开销等运行目

标。与此同时，端到端延迟除链路传播外还受设备排队等因素影响，拥塞波动亦

会进一步放大 QoS 的不确定性。因此，如何在保证在线可用性的前提下实现多

维目标的协同权衡，成为当前路由优化亟待解决的关键问题。 

现有研究主要存在两方面不足。其一，全网尺度的多约束联合求解虽然能够

统一刻画 QoS 与资源约束，但随着网络规模扩大，候选路径空间与状态同步开

销快速膨胀，导致计算复杂度过高、决策时效性不足，难以支撑动态场景下的频

繁请求到达。其二，结构层方法虽试图通过分域降低求解复杂度，但在跨层协同

方面仍显不足。一方面，部分子网划分方案更侧重拓扑结构或流量分布特征，未

将能耗因素有效纳入划分准则，对设备排队延迟、协议处理延迟等关键性能来源

的刻画也不够充分，因而难以保证划分结果与实际 QoS瓶颈相匹配。另一方面，

网关部署通常采用静态配置或独立优化方式，缺乏与子网划分结果相协调的动态

联动机制。当跨域通信比例上升或负载快速波动时，边界转发节点容易产生流量

汇聚，进而引发排队积压以及 QoS 尾部性能恶化。由此可见，需要从结构层面

对网络进行合理组织与压缩，在同时考虑 QoS 保障、负载均衡与能耗控制的基

础上将子网划分与网关部署纳入统一的协同闭环，以此构建稳定可控的跨域转发

骨架，进而降低问题规模并抑制瓶颈扩散。 

为此，本文提出基于动态子网划分与网关部署协同的路由优化框架，称为

ROCDSG。该框架在流量、负载与能耗等约束驱动下进行动态子网划分以缩小搜

索空间，并与弹性网关部署同步联动以缓解跨域汇聚瓶颈，最终在子网与网关骨

架上构建延迟感知的分层路由生成可下发路径。 

3.2 网络体系架构 

本文提出的 ROCDSG采用控制平面与数据平面解耦设计，通过多模块协同

实现异构流量的智能化路由。整体网络架构如图 3-1所示，架构主体由边缘接入

层、可编程数据平面、集中式控制平面及应用层构成。 
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图 3-1 整体网络架构 

 

在接入层方面，基站、用 终端、视频监控设备、企业机构及卫星地面站等

多元数据源通过标准化数据传输接口将原始流量汇聚至底层 SDN 交换机；数据

平面由支持可编程功能的智能交换机组成，主要包括流表匹配、数据包封装解封

装，以及网络遥测数据采集等关键功能。控制平面主要部署状态感知、动态子网

划分、弹性网关部署及路由管理 大核心模块，其中状态感知模块通过持续监听

Packet-In消息与主动 LLDP包探测，实时获取网络数据并构建带权拓扑图。动态

子网划分模块基于 Louvain算法，以流量、负载和能耗等约束为目标生成逻辑隔

离的虚拟子网。本文中的子网并非按 IP前缀聚合的一组终端主机，而是在 SDN

控制器的全局视图下，通过上述多维约束动态聚合形成的逻辑转发域，其成员为

转发设备（SDN交换机或路由节点，包含候选网关），该逻辑子网用于降低路由

求解规模并实现分层调度；主机与 IP 前缀在本工作中被抽象化处理（不作为子
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网划分依据）。为确保跨子网连通性，本文基线设定为每个子网恰好部署 1 个边

界网关（Border Gateway, BG），用于跨子网中继。该设定由弹性网关部署模块实

现：该模块根据子网划分结果，为每个子网动态实例化 BG，并基于 SOFA算法

优化其物理映射位置，以最小化跨域跳数。路由管理模块最终依据全局视图生成

跨子网最优路径策略，经 Packet-Out 消息下发至数据平面。以图中 a→ 数据流

为例，该架构首先识别源/目的节点所属子网（子网 1与子网 3），在子网 1内基

于延迟感知算法选取 a→c路径至边界网关 BG1，跨子网阶段获取 BG1至 BG3的

最短路径 c→e→h，最后在子网 3内路由至目的节点  ，最终形成整体路径 a-c-e-

h- ，以此降低路由复杂度。该架构通过子网自治和跨域协同的双层优化机制，能

够有效支撑云计算、在线教育、工业物联网等场景中高并发、低延迟、差异化的

服务质量需求。 

3.3 网络模型定义 

本文使用连通图𝐺(𝑉, 𝐸)来表示 ROCDSG 中的网络组成。其中，𝑉代表节点

集合，𝐸 ⊆ 𝑉 × 𝑉代表边集合。具体而言，每个节点𝑣𝑖 ∈ 𝑉表示一个设备（即 SDN

交换机或网关），而每条边𝑒𝑖𝑗 ∈ 𝐸表示设备之间的通信链路，例如，𝑒𝑎𝑏是顶点𝑎

和𝑏之间的连接（即𝑒𝑎𝑏 ∈ 𝐸，其中𝑎, 𝑏 ∈ 𝑉且𝑎 ≠ 𝑏）。从图 3-1中可以看到，𝑉 =

{𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑑, 𝑒, 𝑓, 𝑔, ℎ, 𝑖, 𝑗}，𝐸 = {𝑒𝑎𝑏 , 𝑒𝑎𝑐, 𝑒𝑐𝑑, 𝑒𝑏𝑑, … }。本文假设，图中每次通信的源

节点和目的节点都是唯一的，并且 SDN 交换机或网关都是具有相同功能的同构

设备。 

在支持 SDN的数据中心网络中，数据流首先被发送至 SDN交换机，随后由

SDN 控制器根据全局视图计算路径，并将数据流从源节点路由至目标节点。假

设一条数据流用一个元组𝐹𝑘 = {𝑠𝑘, 𝑑𝑘, 𝑝𝑘, 𝑎𝑘}表示，其中𝑠𝑘和𝑑𝑘分别表示该流的

源节点和目的节点，且𝑠𝑘, 𝑑𝑘 ∈ 𝑉（𝑉表示网络中所有节点的集合），𝑝𝑘表示该流的

数据包大小，𝑎𝑘表示该流的到达时间。本章使用的主要符号及其含义列于表 3-1。 

 

表 3-1 主要符号汇总 

符号 说明 

𝑉 网络节点集合 

𝐸 网络边集合 

𝑣𝑖 网络设备节点 

𝑒𝑖𝑗 节点间链路 

𝐹𝑘 数据流元组 

𝐺𝑏 边界网关集合 

𝑓𝑣𝑖

(𝑇)
 节点𝑣𝑖的总流量 

𝑀𝑖 第𝑖个子网的节点集合 
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表 3-1 主要符号汇总（续） 

符号 说明 

𝐶 系统总容量 

𝐿(𝑀𝑖) 子网𝑀𝑖的总负载量 

𝑑𝑎𝑣𝑔(𝑣𝑖) 节点𝑣𝑖的平均延迟 

𝑑𝑚𝑎𝑥(𝑣𝑖) 节点𝑣𝑖的最大延迟 

𝑑𝑎𝑣𝑔(𝑣, 𝑔𝑖) 各节点到边界网关𝑔𝑖的平均延迟 

𝑑𝑚𝑎𝑥(𝑣, 𝑔𝑖) 各节点到边界网关𝑔𝑖的最大延迟 

𝑑𝑎𝑣𝑔(𝑔𝑖 , 𝑔𝑗) 网关间的平均延迟 

𝑑𝑚𝑎𝑥(𝑔𝑖 , 𝑔𝑗) 网关间的最大延迟 

𝜏𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎 子网内节点到边界网关的最大延迟上限 

𝜏𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 网关间的最大延迟上限 

𝜏𝑑𝑒𝑣𝑖𝑐𝑒 节点的最大延迟上限 

𝐸𝑖
𝑇 子网𝑀𝑖内的总能耗 

𝑦𝑖𝑘 网关选择变量 

𝑧𝑣,𝑔 网关关联变量 

𝑥𝑖,𝑗
𝑓

 链路使用变量 

𝑟𝑓 业务流规模 

𝐶𝑖𝑗 链路带宽容量 

𝐸𝑚𝑎𝑥 网关的最大允许能耗上限 

𝐸𝑔𝑖
 网关部署的实际能耗 

𝐿 网关部署的负载差异 

3.4 问题描述 

在数据中心网络中，本文研究如何在兼顾服务质量保障、负载均衡、能耗控

制与路由效率的前提下，实现复杂场景下的高效路由决策。考虑到全网尺度联合

优化在大规模动态环境中存在计算复杂度高、时效性不足等问题，本文从结构降

维出发，关注如何通过动态子网划分对网络进行合理组织与压缩，进而在此基础

上开展网关部署设计，以支撑跨子网通信并缓解边界汇聚瓶颈，最终协调子网内

路由与跨子网流量转发，从而在降低求解开销的同时提升端到端传输性能与整体

运行效率。 

3.5 动态子网划分建模与求解 

本节围绕动态子网划分的建模与求解展开。首先结合业务叠加场景，阐明动

态分域的必要性与作用。随后构建划分目标与约束体系，并统一核心符号与变量

定义。最后基于上述模型给出动态划分的求解流程与算法，为后续网关部署与分
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层路由构建结构骨架基础。 

3.5.1 约束条件建模 

传统的静态子网划分方法依赖于固定的拓扑结构和预设的流量模型，在早期

相对稳定的网络环境中具有一定的有效性。然而，随着数据中心业务需求的多样

化与动态变化，这种方法存在高负载、高延迟、高能耗、资源利用率低下等问题。

因此，需要引入一种能够动态适配业务需求的子网划分策略，并充分考虑负载均

衡、能耗开销与通信延迟等多重约束。 

子网划分应让各个子网的流量总和尽可能均衡。假设边界网关集合为𝐺𝑏 =

{𝑔1, 𝑔2, … 𝑔𝑘}，𝑓𝑣𝑖

(𝑖𝑛)
表示节点𝑣𝑖在子网内部处理的流量，𝑓𝑣𝑖

(𝑠)
表示节点𝑣𝑖向边界网

关𝑔𝑖发送的跨子网流量，𝑓𝑣𝑖

(𝑟)
表示节点𝑣𝑖从边界网关𝑔𝑖接收的跨子网流量，那么节

点𝑣𝑖上的总流量𝑓𝑣𝑖

(𝑇)
为： 

𝑓𝑣𝑖

(𝑇)
= 𝑓𝑣𝑖

(𝑖𝑛)
+ 𝑓𝑣𝑖

(𝑠)
+ 𝑓𝑣𝑖

(𝑟) (3-1) 

整个子网划分需满足： 

| ∑ 𝑓𝑣𝑖

(𝑇)
− ∑ 𝑓𝑣𝑗

(𝑇)

𝑣𝑗∈𝑀𝑗𝑣𝑖∈𝑀𝑖

| ≤ 𝜀𝑓 (3-2) 

∑ ∑ 𝑓𝑣𝑖

(𝑇)

𝑣𝑖∈𝑀𝑖

𝐾

𝑖=1

≤ 𝛼𝐶 (3-3) 

其中𝑀𝑖 { 𝑀1 ,𝑀2 ,..,𝑀𝐾  表示第𝑖个子网内的节点集合，𝜀𝑓表示流量均衡因子，𝛼

是安全裕度因子，表示系统容量 C的最大允许使用比例（其中0 < 𝛼 < 1）。在网

络中，每条链路都有其承载的负载量，表示为𝑙(𝑣𝑖,𝑣𝑗)，每个节点有当前需要处理

的负载量𝑐(𝑣𝑖)，负载量是通过链路或节点的带宽利用率来衡量。假设在时间步𝑡

内，链路和节点会有即将到来的负载量𝑙(𝑣𝑖,𝑣𝑗)
′和𝑐(𝑣𝑖)

′，那么整个子网的负载量

𝐿(𝑀𝑖)为： 

𝐿(𝑀𝑖) = ∑ (𝑐(𝑣𝑖)+𝑐(𝑣𝑖)′)

𝑣𝑖∈𝑀𝑖

+ ∑ (𝑙(𝑣𝑖,𝑣𝑗) + 𝑙(𝑣𝑖,𝑣𝑗)
′)

𝑣𝑖,𝑣𝑗∈𝑀𝑖,𝑣𝑖≠𝑣𝑗

(3-4) 

衡量子网间的负载平衡约束定义为： 

|𝐿(𝑀𝑖) − 𝐿(𝑀𝑗)| ≤ 𝜀𝑙 (3-5) 

其中，𝜀𝑙表示负载平衡因子，𝜀𝑙越小表示子网间的负载越平衡，反之亦然。由于

每个子网内都会部署一个边界网关，同时每个节点本身也会有处理延迟和排队延

迟。因此，本文考虑的延迟有三类：节点延迟、节点到边界网关延迟、网关间延

迟。节点延迟通常与节点的负载和处理能力相关，本文定义其平均延迟𝑑𝑎𝑣𝑔(𝑣𝑖)

和最大延迟𝑑𝑚𝑎𝑥(𝑣𝑖)为： 
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𝑑𝑎𝑣𝑔(𝑣𝑖) =
1

|𝑀𝑖|
∑

𝑐(𝑣𝑖)

𝜇(𝑣𝑖)
𝑣𝑖∈𝑀𝑖

(3-6) 

𝑑𝑚𝑎𝑥(𝑣𝑖) = 𝑚𝑎𝑥 {
𝑐(𝑣𝑖)

𝜇(𝑣𝑖)
|𝑣𝑖 ∈ 𝑀𝑖} (3-7) 

𝜇(𝑣𝑖)表示节点𝑣𝑖的处理能力，即单位时间内可处理的数据量。本文定义子网内节

点到边界网关的平均延迟𝑑𝑎𝑣𝑔(𝑣, 𝑔𝑖)和最大延迟𝑑𝑚𝑎𝑥(𝑣, 𝑔𝑖)为： 

𝑑𝑎𝑣𝑔(𝑣, 𝑔𝑖) =
1

|𝑀𝑖|
· ∑ 𝑑(𝑣𝑖 , 𝑔𝑖)

𝑣𝑖∈𝑀𝑖

(3-8) 

𝑑𝑚𝑎𝑥(𝑣, 𝑔𝑖) = 𝑚𝑎𝑥{𝑑(𝑣𝑖 , 𝑔𝑖) |𝑣𝑖 ∈ 𝑀𝑖 , 𝑔𝑖 ∈ 𝐺𝑏} (3-9) 

𝑑(𝑣𝑖, 𝑔𝑖)表示节点𝑣𝑖到边界网关𝑔𝑖的链路延迟。为保持符号表述的清晰性，本文将

𝑣𝑖定义为属于第𝑖个子网的节点。本文定义网关间的平均延迟𝑑𝑎𝑣𝑔(𝑔𝑖, 𝑔𝑗)和最大

延迟𝑑𝑚𝑎𝑥(𝑔𝑖, 𝑔𝑗)为： 

𝑑𝑎𝑣𝑔(𝑔𝑖, 𝑔𝑗) =
1

𝐾(𝐾 − 1)
· ∑ ∑ 𝑑(𝑔𝑖, 𝑔𝑗)

𝐾

𝑗=1,𝑗≠𝑖

𝐾

𝑖=1

(3-10) 

𝑑𝑚𝑎𝑥(𝑔𝑖, 𝑔𝑗) = 𝑚𝑎𝑥{𝑑(𝑔𝑖 , 𝑔𝑗) |𝑔𝑖 , 𝑔𝑗 ∈ 𝐺𝑏 , 𝑖 ≠ 𝑗} (3-11) 

其中，𝑑(𝑔𝑖, 𝑔𝑗)表示子网𝑀𝑖和子网𝑀𝑗的边界网关𝑔𝑖和𝑔𝑗之间的通信延迟。为了确

保网络系统的高效运行和服务质量，应考虑子网内节点到边界网关的最大延迟以

及网关间的最大延迟影响。因此，本文定义了子网内节点到边界网关的最大延迟

以及网关间的最大延迟不超过一定阈值的约束条件，该约束用于后续子网划分的

重触发判定，并作为网关部署模块的建模输入，其具体公式如下： 

𝑑𝑚𝑎𝑥(𝑣, 𝑔𝑖) ≤ 𝜏𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎 (3-12) 

𝑑𝑚𝑎𝑥(𝑔𝑖, 𝑔𝑗) ≤ 𝜏𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 (3-13) 

当请求流使用路径时，每个节点（即交换机或者网关）和链路在启用时都会

产生一定的能量消耗，同时数据包在传输过程中，字节的封装和解封装也会消耗

一定的能量。因此，子网内的能量消耗可定义为： 

𝐸𝑖
𝑇 = 𝐸𝑠 + ∑ (𝑘 ∗ 𝐸𝑡(𝑣𝑖))

𝑖∈𝑀𝑖

(3-14) 

其中，𝐸𝑖
𝑇表示子网𝑀𝑖内的总能耗，𝐸𝑠表示子网𝑀𝑖内节点和链路的能耗（包括节点

和链路的启动能耗，以及其他的静态能耗，例如处理、感知能耗），𝑘 ∗ 𝐸𝑡(𝑣𝑖)表

示节点𝑣𝑖传输 k个字节的数据包时消耗的能量。子网间的能量消耗需满足： 

|𝐸𝑖
𝑇 − 𝐸𝑗

𝑇| ≤ 𝜀𝑒     ∀𝑖, 𝑗 ∈ {1, 2, . . . , 𝐾}, 𝑖 ≠ 𝑗 (3-15) 

其中，𝜀𝑒表示能量平衡约束因子，其值越小越优，这有助于减少因能量不平衡导

致的局部过载或欠载情况，从而降低系统故障和链路拥塞的风险。同时，对于任

意子网𝑀𝑖，其对应的子图𝐺𝑀𝑖
= (𝑉𝑀𝑖

, 𝐸𝑀𝑖
)，其中𝑉𝑀𝑖

= 𝑀𝑖⋂𝑉，且𝐸𝑀𝑖
= {(𝑢, 𝑣) ∈

𝐸 |𝑢, 𝑣 ∈ 𝑉𝑀𝑖
}应满足连通性要求，即子网内的各节点必须处于一个连通的状态，

避免孤岛现象的出现。 



动态子网划分与网关部署协同框架 

24 

3.5.2 基于约束的改进 Louvain 算法 

为了实现动态网络环境中的子网划分，本文将流量、负载和能耗等多维度约

束引入到 Louvain 算法中。由第二章相关理论可知，Louvain 算法以模块度最大

化为优化目标，通过迭代的节点局部迁移与社区层次聚合逐步提升模块度，从而

获得能够反映网络连接结构的社区划分。 

本文改进的 Louvain算法在传统算法的基础上，不仅以模块度为目标优化子

网划分，还结合各子网的流量均衡、节点和链路负载分布及能耗等进行约束调整。

在算法执行过程中，首先初始化每个节点为独立社区，随后迭代进行节点移动与

合并操作，并在每次迭代中引入约束条件对划分进行调节，最终形成满足多重约

束的子网划分方案。 

图 3-2展示了如何将七个节点的网络划分为两个子网的示例。由(1)中节点与

边的连接关系及权重可知网络的总权重𝑚为 41。刚开始，本文将每个节点视为一

个独立的社区。然后，依次尝试将每个节点移动到其邻居所在的社区，并计算模

块度增量，模块度增量∆𝑄 > 0时，表示节点可以移动到目标社区。以子图（1）

为例，图中节点𝑎为节点𝑏和𝑐的邻居节点。本文考虑将节点𝑎移动到节点𝑏所在的

社区，此时𝑘𝑖,𝑖𝑛 = 8，∑ 𝑘𝑖𝑡𝑜𝑡 = 11*13，那么其模块度增量为∆𝑄 =（8-11*13/41）

/82≈0.055。由于∆𝑄 > 0，因此可以将节点𝑎和节点𝑏合并为一个社区，形成初步

子网。随后，算法对其余节点重复进行模块度增益评估与节点迁移，直至全网不

存在能够带来正增益的单节点移动，局部优化过程达到收敛。之后，将当前得到

的社区划分进行聚合压缩，将每个社区视为一个超级节点，社区间边权按累加规

则合并，社区内部边权以自环形式保留，构建新的加权图；并在该聚合图上再次

执行同样的局部移动优化，迭代进行直至模块度不再提升。最终，检查所有子网

是否满足式(3-2)、(3-3)、(3-5)、(3-15)以及连通性约束的定义，若全部满足，则

完成最终子网划分。需要说明的是，受网络状态与约束阈值设置影响，基于约束

的 Louvain子网划分在个别场景下可能出现不可行情况，此时算法将返回“不可

行”标志以交由系统层处理。 

在系统实现层面，本文为子网划分设定控制周期。每个控制周期开始时，控

制器依据全网实时状态运行改进的Louvain算法，生成当前周期的逻辑子网划分，

并将其作为随后的网关部署与路由优化的输入参数。在当前周期内，各子网成员

保持不变；仅当监测到网络状态出现显著偏离，即任一关键约束被违反（式(3-2)、

(3-3)、(3-5)、(3-12)、(3-13)以及(3-15)所示），控制器才在下一控制周期边界触发

子网重划分，从而避免周期内的结构震荡。若某一控制周期内的子网划分结果被

判定为不可行，则系统沿用上一控制周期的可行子网划分作为回退方案；若连续

多个控制周期仍判定不可行，则触发预设的保底策略（适度放宽相关约束阈值），

以避免长期回退导致的系统停滞。 
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图 3-2 动态子网划分过程 

 

算法 1 给出了基于约束的改进 Louvain 算法的执行流程。算法首先运行

Louvain方法对网络图进行划分，得到一个候选的子网划分结果（见第 4–9行）。

随后进入迭代重试过程：对于每一个候选子网，算法计算其总流量、容量、负载

与能耗等统计量（见第 11–13 行），并检查该子网是否违反预先设定的多维约束

条件，包括容量上限、负载均衡、能耗平衡以及连通性要求（见第 14–19 行）。

若存在任一子网不满足上述约束，则丢弃本轮迭代的划分结果，并在下一轮迭代

中重新运行 Louvain方法生成新的社区划分（见第 16行和第 23行；下一轮中的

第 7–9 行）。该过程持续进行，直至满足以下终止条件之一：若所有子网均满足

约束，则返回最终的子网划分结果（见第 20–22 行）；否则，若在达到最大迭代

次数𝐼后仍未找到可行划分，则返回“未找到可行的划分结果”。 

算法 1：基于约束的改进 Louvain算法 

输入：包含交换机节点与链路边的网络图𝐺(𝑉, 𝐸)，参数𝜀𝑓、𝛼、𝜆和𝜀𝑒，最大重试次数𝐼 

输出：划分结果 P 

1: P←∅ 

2:  ter←0 

3: while  ter < I do 

4:     if P为空 then 

5:        P←在𝐺上通过 Louvain算法进行社区划分 

f

f

(5)

f
(1)

(4)

(2)

(3)

(6)

f

f

f
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6:     else 

7:        P←在𝐺上重新运行 Louvain算法 

8:     end 

9:     val d←True 

10:     for每个社区S ∈ P do 

11:        计算总流量 f(S)、总容量 C(S)、总负载 L(S)以及总能耗 E(S) 

12:     end 

13:     for每个社区S ∈ P do 

14:        if S违反式(3-2)、(3-3)、(3-5)、(3-15)或连通性约束 then 

15:           val d←False 

16:           break 

17:        end 

18:     end 

19:     if val d then 

20:        return P 

21:     end 

22:      ter← ter+1 

23: end 

24: return“未找到可行的划分结果” 

在算法 1中，Louvain算法本身的时间复杂度为𝑂(𝑚)，其中𝑚表示网络中的

边数。每一轮约束检查的时间复杂度为𝑂(𝑛)，最大社区重组重试次数为𝐼。因此，

算法 1的总体时间复杂度为𝑂 (𝐼 ⋅ (𝑚 + 𝑛))。 

3.6 弹性网关部署建模与求解 

本节围绕弹性网关部署的建模与求解展开。在动态子网划分结果的基础上，

首先给出网关部署的优化模型，明确决策变量、目标函数与约束条件，并将延迟、

负载与能耗等因素统一纳入建模框架。随后给出相应的求解流程与算法，用于获

得满足约束的网关部署方案，为后续分层路由提供可用的网关骨架基础。 

3.6.1 部署目标建模 

为了在多子网结构下兼顾路由分层的效率与模型的可解性，本文在建模中对

每个子网仅选择一个边界网关作为跨子网通信节点。为统一表征网关选择、节点

绑定及路径占用关系，本文建立如下二元决策变量体系。设每个子网内候选节点
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𝑖 ∈ 𝑀𝑘均可作为潜在的网关。 

定义网关选择变量𝑦𝑖𝑘 ∈ {0,1}，当节点𝑖被选为子网𝑘的边界网关时，𝑦𝑖𝑘 = 1，

否则为 0： 

𝑦𝑖𝑘 = {
1, 若节点𝑖被选为子网𝑘的边界网关

0, 否则
(3-16) 

节点绑定关系由变量𝑧𝑣,𝑔 ∈ {0,1}表示，若节点𝑣的转发或汇聚流量由边界网

关𝑔处理，则𝑧𝑣,𝑔{1： 

𝑧𝑣,𝑔 = {
1, 若节点𝑣关联到边界网关𝑔

0, 否则
(3-17) 

为刻画请求流在链路层的转发行为，引入路径占用变量𝑥𝑖,𝑗
𝑓

∈ {0,1}，当请求

流 f经过链路(𝑖, 𝑗)传输时，𝑥𝑖,𝑗
𝑓
{1，否则为 0： 

𝑥𝑖,𝑗
𝑓

= {
1, 若请求流𝑓经过链路(𝑖, 𝑗)

0, 否则
(3-18) 

为进一步确定每个子网最优的边界网关选址方案，需要在延迟、负载与能耗

之间实现平衡，确保所选网关位置既能满足性能需求，又能避免潜在的单点瓶颈。

由此，网关选址问题可归结为一个多约束优化模型，其目标与约束共同刻画了

QoS、网络效率与能耗之间的权衡关系。 

直观而言，该模型旨在最小化子网内节点到边界网关的通信延迟以及网关之

间的跨网传输延迟，同时降低边界网关的部署代价，从而反映控制器在动态子网

结构下的全局决策逻辑。第一个优化目标聚焦于延迟最小化： 

𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 (∑
𝜔𝑘 ∗ 𝑑𝑎𝑣𝑔(𝑘)

𝑑𝑚𝑎𝑥(𝑘)

3

𝑘=1

) (3-19) 

其中，𝑑𝑎𝑣𝑔(𝑘)表示各维度的平均延迟，𝑘 ∈ {1,2,3}分别对应网关延迟（即节点延

迟）、节点到网关的链路延迟以及网关间的延迟，𝑑𝑚𝑎𝑥(𝑘)表示各维度的最大延迟，

𝜔𝑘是对应延迟项的权重。第二个优化目标最小化网关部署总能耗并实现负载均

衡： 

𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 (𝜔4 ∗ 𝐸𝑔𝑖
+ 𝜔5 ∗ 𝐿) (3-20) 

其中，𝐸𝑔𝑖
表示网关部署的实际能耗，𝐿表示网关部署的负载差异，𝜔4和𝜔5分别为

实际能耗和负载差异的权重。具体而言，𝐸𝑔𝑖
和𝐿的定义如下： 

𝐸𝑔𝑖
= 𝐸𝑠(𝑔𝑖) + 𝐸𝑡(𝑔𝑖) (3-21) 

𝐿 = ∑ (𝐿𝑔𝑖
−

∑ 𝐿𝑔𝑖𝑔𝑖∈𝐺𝑏

|𝐺𝑏|
)

𝑔𝑖∈𝐺𝑏

2

(3-22) 

其中，𝐸𝑠(𝑔𝑖)表示边界网关的静态能耗，𝐸𝑡(𝑔𝑖)表示边界网关的传输能耗，𝐿𝑔𝑖
表

示边界网关的实际负载量，|𝐺𝑏|表示边界网关集合的元素数量，∑ 𝐿𝑔𝑖𝑔𝑖∈𝐺𝑏
表示所

有边界网关集合的负载量。在上述两个目标的基础上，本文提出了一个联合优化

公式，如下所示： 
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𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 𝑍 = (∑
𝜔𝑘 ∗ 𝑑𝑎𝑣𝑔(𝑘)

𝑑𝑚𝑎𝑥(𝑘)

3

𝑘=1

+ (𝜔4 ∗ 𝐸𝑔𝑖
+ 𝜔5 ∗ 𝐿)) (3-23) 

这个优化公式受制于以下约束条件： 

s.t. 式(3-12)–式(3-13) 

∑ 𝜔𝑘

3

𝑘=1

+ 𝜔4 + 𝜔5 = 1 (3-24) 

𝑑𝑚𝑎𝑥(𝑣𝑖) ≤ 𝜏𝑑𝑒𝑣𝑖𝑐𝑒 (3-25) 

∑ 𝑟𝑓

𝑓∈𝐹

𝑥𝑖𝑗
𝑓

≤ 𝐶𝑖𝑗 ,   ∀(𝑖, 𝑗) ∈ 𝐸 (3-26) 

𝐿𝑔𝑖

𝐿(𝑀𝑖)
≤ 𝛿  ∀𝑖 ∈ 𝑀𝑖 , 𝑔𝑖 ∈ 𝐺𝑏 (3-27) 

∑ 𝑦𝑖𝑘
𝑖∈𝑀𝑘

= 1, ∀𝑘 (3-28) 

𝐸𝑔𝑖
≤ 𝐸𝑚𝑎𝑥 (3-29) 

𝑃𝑢𝑣
𝑖𝑗

≥ 1, ∀𝑢 ∈ 𝑀𝑖 , 𝑣 ∈ 𝑀𝑗 , 𝑖 ≠ 𝑗 (3-30) 

∀𝑘 ∈ 𝑃(𝑖 → 𝑗), 𝑘 ∉ 𝑀𝑖 (3-31) 

∑ 𝑧𝑣,𝑔 = 1

𝑔 ∈𝐺𝑏

, 𝑧𝑣,𝑔 ≤ 𝑦𝑔𝑘 ,   ∀𝑣 ∈ 𝑀𝑘 , 𝑔 ∈ 𝐺𝑏 (3-32) 

公式(3-24)用于在各项指标之间分配不同的权重，且这些权重的总和应为1。

若仅将权重𝜔4设置为 1，则目标函数将仅聚焦于最小化网关部署的能耗，而忽略

其他指标的影响。因此，必须在延迟、能耗和负载等多个因素之间进行合理的权

衡，以确保优化方案能够综合考虑这些关键因素。公式(3-25)对网关本身的最大

延迟、节点到网关的最大延迟以及网关间的最大延迟设定了上限，确保子网内与

子网间通信的延迟控制在合理范围内。公式(3-26)控制跨域流量的总量不超过链

路带宽上限，其中𝑟𝑓为流量大小，𝐶𝑖𝑗为链路带宽限制。公式(3-27)限制了各网关

的负载占比，防止个别网关因负载过重而成为性能瓶颈。公式(3-28)确保每个子

网仅允许选择一个边界网关，保证网络的分层独立性与结构约束。公式(3-29)则

规定了边界网关的能耗不能超过其所承受的最大能耗，其中𝐸𝑚𝑎𝑥为所有网关的

统一能耗上限，以避免因能耗过大而导致的设备故障或不可用情况。为了进一步

提升网络的可靠性和连通性，公式(3-30)规定了每个边界网关至少能够通过一条

有效路径与其他子网进行连接，其中𝑃𝑢𝑣
𝑖𝑗
表示子网𝑀𝑖与𝑀𝑗之间从节点𝑢到节点𝑣是

否存在可行路径。公式(3-31)进一步明确，对于子网间可达路径，路径上的节点

不能属于边界网关所在子网的节点集合，其中𝑃(𝑖 → 𝑗)表示子网𝑀𝑖到子网𝑀𝑗所选

跨网路径所包含的节点集合，𝑘为路径中的任意中间节点。公式(3-32)确保每个节

点仅能绑定至一个已选定的网关，且绑定关系限定在同一子网内，以避免跨网耦

合。在网络负载突发或阈值设置过于严格的情况下，上述约束可能导致该优化问

题出现不可行情形，因此本文不假设该优化问题在所有场景下始终可行。在求解

过程中，对违反约束的候选部署方案施加惩罚项进行约束引导，并优先从满足全
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部约束的可行方案中选取评价最优的方案作为最终输出；若可行方案集合为空，

则选取约束违背程度最小的候选方案作为最优输出，以保证后续路由优化具备有

效输入。 

本文所提出的联合优化问题，旨在满足带宽、连通性、流量分配与能耗等约

束下，综合考虑延迟并最小化边界网关能耗与负载不均衡，由于包含整数决策与

非线性目标，可建模为混合整数非线性规划（MINLP）。 

定理：本文所提出的优化模型是 NP-hard。 

证明：MINLP 模型的求解复杂度会随着网络规模和约束条件的增加呈现出

指数级的增长趋势。为证明该模型属于 NP-hard类问题[49]，本文通过与已有经典

NP-hard 问题的等价性和复杂度分析来进行论证。在 MINLP 模型中，跨域流量

的带宽限制、节点与网关的连通性要求，以及网关间通信的流量控制，共同构成

了一个带有容量限制的多商品流问题[50]。多商品流问题涉及多源多目的路径选择

和流量分配的组合复杂度，已被严格证明为 NP-hard问题。由于 MINLP模型的

计算复杂性与多商品流问题相似，因此其具有 NP-hard性质。 

需要特别说明的是，本文所述弹性部署并不意味着对边界网关进行高频或持

续的动态指派。其核心机制是在运维配置周期内，由控制器根据全网状态对已具

备网关能力的候选节点进行低频优化选择，以确定每个子网的边界网关。设备的

物理位置与硬件形态保持不变，重新选择仅在检测到全局状态发生重大变化时才

会触发。为进一步避免不必要的频繁切换，本文将全局状态重大变化定义为子网

划分结构的调整事件。当控制器重新执行动态子网划分后，若生成的新划分在拓

扑关联上与上一周期存在差异，则自动触发网关部署模块重新求解，以在更新后

的子网内确定最优的 BG位置。换言之，网关的弹性部署与子网的动态划分保持

同步：当子网结构稳定时，BG配置保持不变；当子网重新划分时，BG部署将随

之更新。 

3.6.2 SOFA 

常规求解方法在面对MINLP模型时常因计算复杂度过高而难以有效应对。

为此，本文选用萤火虫算法（Firefly Algorithm, FA）对其进行求解。相比于传统

精确求解方法，萤火虫算法无需依赖目标函数连续平滑或凸结构等严格条件，能

够较好适应网关部署问题中离散节点选择、非线性约束及多目标耦合并存的特点。

同时，该算法具有较强的启发式搜索能力，适合在复杂候选解空间中快速获得较

优可行解，因此更适用于本文网关部署问题的求解。然而，随着网络规模的扩大，

网关部署组合的解空间呈现出百万级的规模，这使得萤火虫算法在面对如此庞大

的解空间时，运行时间显著增加。为了解决这一问题，本文提出了一种基于解空

间优化的萤火虫算法（SOFA），该算法首先对解空间进行优化，以减少搜索空间
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规模来提高算法的效率。 

解空间的优化过程如图 3-3中第 2阶段的上半部分所示。假设网络拓扑包含

𝐾个子网，其中每个子网𝑀𝑖包含𝑛𝑘个候选边界网关。本文通过笛卡尔积生成所有

可能的边界网关组合，形成解空间𝐶 = {𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶𝑁}，其中𝑁 = ∏ 𝑛𝑘
𝐾
𝑘=1 。每个组

合𝐶𝑖表示从各子网选取一个候选网关的元组，𝐶𝑖 = {𝑀1
𝑖 , 𝑀2

𝑖 , … , 𝑀𝐾
𝑖 }。对于每个组

合𝐶𝑖，定义其性能指标有以下五种：负载均衡度𝑓𝐿、节点的延迟比𝑓𝑣、节点到网

关的延迟比𝑓𝑣−𝑔、网关间的延迟比𝑓𝑔−𝑔、能耗值𝑓𝐸。基于这些指标，构建解空间

矩阵ℳ ∈ ℝ𝑁×5，其每一行对应一个网关部署组合的特征向量[37]，具体定义如下： 

ℳ = [

𝑓𝐿
(1)

𝑓𝑣
(1)

𝑓𝑣−𝑔
(1)

⋮ ⋮ ⋮

𝑓𝐿
(𝑁)

𝑓𝑣
(𝑁)

𝑓𝑣−𝑔
(𝑁)

      

𝑓𝑔−𝑔
(1)

𝑓𝐸
(1)

⋮ ⋮

𝑓𝑔−𝑔
(𝑁)

𝑓𝐸
(𝑁)

] (3-33) 

在联合优化问题中，各指标的权重应根据数据本身的统计特性与内在关联性

进行动态分配，而非依赖主观经验设定。接下来，将详细介绍动态分配权重的过

程。为避免量纲差异对权重计算的干扰，首先对矩阵ℳ进行标准化处理： 

ℳ𝑠𝑡𝑑[𝑖, 𝑗] = (ℳ − 𝜇) ⊘ ℒ (3-34) 

其中，𝜇 ∈ ℝ5表示各列均值向量，ℒ ∈ ℝ5为各列标准差向量，⊘表示按列逐元素

除法。接着，计算各指标方差𝜃𝑖 ∈ ℝ5，并对其进行归一化得到指标的初始权重𝜔𝑖： 

𝜔𝑖 =
𝜃𝑖

∑ 𝜃𝑘
5
𝑘=1

，𝑖 = 1,2, … ,5 (3-35) 

为防止过拟合，设定最小权重阈值𝜔𝑚𝑖𝑛，从而得到调整后的权重𝜔′： 

𝜔𝑖
′ = 𝑚𝑎𝑥(𝜔𝑖 , 𝜔𝑚𝑖𝑛), 𝜔′ =

𝜔𝑖
′

∑ 𝜔𝑖
′

(3-36) 

然后，通过权重向量对原始矩阵进行加权处理，得到加权解空间矩阵ℳ𝑤𝑡𝑑 =

ℳ · 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝜔′)。基于上述操作，利用奇异值分解（Singular Value Decomposition,

SVD）方法提取解空间的主成分，从而实现解空间维度的压缩。具体来说，首先

对加权矩阵ℳ𝑤𝑡𝑑进行奇异值分解，得到如下结果： 

ℳ𝑤𝑡𝑑 = 𝑈𝛴𝑉𝑇 (3-37) 

其中，𝑈、𝛴和𝑉分别表示左奇异矩阵、对角矩阵和右奇异矩阵。矩阵𝑈 ∈ ℝ𝑁×𝑟和

𝑉 ∈ ℝ5×𝑟满足𝑈𝑇𝑈 = 𝐼和𝑉𝑇𝑉 = 𝐼，左奇异向量和右奇异向量均为正交向量。对角

矩阵𝛴 ∈ ℝ𝑟×𝑟的对角元素满足𝜎1 ≥ 𝜎2 ≥. . . ≥ 𝜎𝑟 ≥ 0，其中σ表示矩阵的对角系数
[51]，其值反映了组合的重要性程度。SVD本身具有以下性质： 

ℳ = 𝜎1𝑢1𝑥1
𝑇 + 𝜎2𝑢2𝑥2

𝑇 + ⋯ + 𝜎𝑞𝑢𝑞𝑥𝑞
𝑇 (3-38) 

紧接着，计算前𝑘个奇异值的累计方差占比，公式如下： 

𝐸𝑉(𝑘) =
∑ 𝜎𝑖

2𝑘
𝑖=1

∑ 𝜎𝑖
2𝑟

𝑖=1

(3-39) 

通过设定阈值𝜌{0.9，选择最小的𝑞，使得𝐸𝑉(𝑞) ≥ 𝜌，即保留前𝑞个主成分，

并将解空间投影到这些主成分上，从而得到降维后的矩阵ℳ𝑟𝑑： 

ℳ𝑟𝑑 = 𝑈[:,1:𝑞]𝛴[1:𝑞,1:𝑞] (3-40) 
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通过上述定义，ℳ𝑟𝑑保留了原始矩阵 90%以上的信息量。为了从降维后的解

空间中筛选出具有较高代表性的候选解，本文对降维矩阵ℳ𝑟𝑑的每一行计算其综

合得分： 

𝑠𝑖 = ∑ ℳ𝑟𝑑[𝑖, 𝑗]

𝑞

𝑗=1

, 𝑖 = 1,2, … , 𝑁 (3-41) 

得分𝑠𝑖反映了每个组合在主成分空间中的投影强度，本文按照得分从高到低进行

排序，选择前𝐾 = 𝜑𝑁个候选组合作为下一阶段算法执行的解空间。 

基于上述解空间优化结果，本文进一步采用萤火虫算法对网关的最优部署位

置进行求解，由第二章理论介绍可知，萤火虫算法是一种基于生物拟态的群体智

能优化方法，其通过亮度更优个体吸引较弱个体的群体协同搜索机制迭代逼近最

优解。基于该基本原理，本章在求解弹性网关部署时，将每个萤火虫个体对应一

个候选的网关部署方案，并以目标函数值作为亮度评价依据。结合公式(3-23)的

联合优化目标，本文将萤火虫算法的适应度函数定义为： 

𝑓(𝑥) = (∑
𝜔𝑘 ∗ 𝑑𝑎𝑣𝑔(𝑘)

𝑑𝑚𝑎𝑥(𝑘)

3

𝑘=1

+ (𝜔4 ∗ 𝐸𝑔𝑖
+ 𝜔5 ∗ 𝐿)) + 𝑃𝑖 (3-42) 

公式里的𝑃𝑖表示违反第𝑖个约束项所带来的惩罚，考虑到网关部署属于离散组合

空间问题，标准迭代更新易在局部最优附近停滞。为增强搜索的全局性并维持种

群多样性，本文在每轮位置更新后引入变异算子，对部分个体进行随机扰动，其

形式为： 

𝑥𝑖 = 𝑥𝑖 + 𝜂 · (𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡 − 𝑥𝑖) + 𝜉 · (𝑟𝑎𝑛𝑑 − 0.5) (3-43) 

其中，𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡是当前种群中适应度最优的部署方案，𝜂是变异强度，控制个体向最

优解靠拢的强度，𝜉是变异幅度，控制随机扰动幅度，𝑟𝑎𝑛𝑑为[0, 1]上的均匀随机

数。 

网关部署的基本过程如图 3-3所示。在完成子网划分操作（阶段 1）后，本

文使用 SOFA算法执行网关部署。具体而言，阶段 2包括解空间优化和萤火虫算

法求解两个步骤。本文先对候选网关部署组合的解空间进行优化与降维，筛选出

具有代表性的候选解，缩小搜索范围。接着，在精简后的解空间中应用萤火虫算

法进行求解。萤火虫算法会根据目标函数计算每个方案的亮度，并依据“亮者吸

引暗者”的原则，驱使较差解向较优解移动，同时通过变异操作增强解的多样性。

该过程持续迭代，直至满足收敛条件，最终得到最优的网关部署组合（阶段 3）。 
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图 3-3 网关部署的基本过程 

 

算法 2 描述了计算网关部署组合适应度值的具体流程，主要应用于 SOFA

（算法 3）中。在网关集合非空的情况下，算法依次遍历每个网关计算其初步的

适应度值（见第 2-5 行所示）。随后，检查该网关本身及其与其他网关的交互是

否满足预设的约束条件。对于不满足约束的网关，适应度中将加入相应的惩罚项

（见第 6-9 行所示），以降低该网关的评估分数。最终，算法返回当前网关部署

组合的综合适应度值，作为后续优化过程的依据。 

算法 2：适应度函数的计算 

输入：包含交换机节点与链路边的网络图𝐺(𝑉, 𝐸)，网关部署方案𝐺𝑏 

输出：Fitness 

1: Penalty ← 0 

2: if 𝐺𝑏 ≠ ∅ then 

3:   for 𝑔𝑖 ∈ 𝐺𝑏 do 

4:      for 𝑔𝑗 ∈ 𝐺𝑏 , 𝑖 ≠ 𝑗 do 

5:         根据式(3-23)计算适应度值 Fitness 

6:         if式(3-12) – (3-13)、式(3-25) – (3-32)中的约束不满足 then 

7:            penalty ← penalty + penalty_value 

8:         end 

9:      end 

10:   end 

11:   Fitness←Fitness + penalty 

12: end 

13: return F tness 

SOFA的执行流程如算法 3所示。在第 1-9行中，主要实现了解空间优化的
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步骤。具体而言，算法基于笛卡尔积生成的候选解构建解空间矩阵，并通过标准

化处理和方差归一化方法计算目标函数中的权重因子。随后，对标准化矩阵进行

加权降维以保留关键特征信息，最后采用奇异值分解（SVD）确定主成分数量，

生成低维近似矩阵并筛选出最具代表性的候选解作为初始种群。第 10-26行展现

了采用萤火虫算法求解最优网关部署组合的流程，在每一代中，萤火虫之间通过

两两比较驱动个体向更优解迁移，同时引入 率性变异操作，避免算法陷入局部

最优解，最终算法通过多次迭代达到最优解。 

算法 3：SOFA 

输入：子网数量𝐾，{𝑀1
𝑖 , 𝑀2

𝑖 , … , 𝑀𝐾
𝑖 }，𝜔𝑚𝑖𝑛，用于 SVD的累计方差阈值𝜌，候选解比例𝛼，

MaxIter，PopSize，MutationRate 

输出：最优网关部署方案𝐺𝑏，权重向量𝜔′ 

1: 将各子网候选网关集合𝑀𝑘
(𝑖)
进行笛卡尔积，得到候选解空间𝐶 

2: 计算性能矩阵ℳ ∈ ℝ𝑁×5，ℳ𝑠𝑡𝑑 

3: 𝜔←max(Variance(ℳ𝑠𝑡𝑑)/sum(Variance(ℳ𝑠𝑡𝑑)), 𝜔𝑚𝑖𝑛) 

4: 𝜔′←𝜔/sum(𝜔) 

5: ℳ𝑤𝑡𝑑←ℳ · diag(𝜔′) 

6: (U,Σ, _)←SVD(ℳ𝑤𝑡𝑑) 

7: 𝑞←min 𝑞:𝐸𝑉(𝑞) ≥ 𝜌 并计算降维后的矩阵ℳ𝑟𝑑 

8: 𝑠←rowSum(ℳ𝑟𝑑) 

9: 根据得分𝑠选择⌊𝛼𝑁⌋个候选方案 

10: 从筛选出的候选方案中初始化萤火虫种群{𝑥1, … , 𝑥𝑃𝑜𝑝𝑠𝑖𝑧𝑒} 

11: 依据算法 2计算各候选方案的适应度值 

12: for i{1 to PopS ze do 

13:    𝐼𝑖←1/Fitness(𝑥𝑖) 

14: end 

15: for t { 1 to MaxIter do 

16:    for i { 1 to PopS ze do 

17:       for j { 1 to PopS ze do 

18:          if 𝐼𝑗 > 𝐼𝑖 then 

19:            𝑥𝑖 ←𝑥𝑖 + Attraction(𝑥𝑗, 𝑥𝑖) 

20:            Update 𝐼𝑖 

21:          end 

22:       end 

23:       if Random() < Mutat onRate then 

24:           𝑥𝑖 ←𝑥𝑖 + 𝜂 · (𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡 − 𝑥𝑖) + 𝜉 · (Random() − 0.5) 

25:           Update 𝐼𝑖 

26:       end 

27:    end 

28: end 

29: return 𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡，𝜔′，𝐺𝑏 

算法 2包含两层嵌套的 for循环，因此其时间复杂度为𝑂(𝑛𝑔
2)，其中𝑛𝑔 =∣ 𝐺𝑏 ∣
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表示每一种组合中网关的数量。对于算法 3，其时间复杂度可表示为𝑂(𝑚𝐾 + 𝑇 ⋅

𝑁2 ⋅ 𝑛𝑔
2)。其中，𝑚𝐾来源于候选解空间的笛卡尔积；𝑚表示每个子网的候选网关

数量，𝐾为子网数量，𝑇表示萤火虫算法的迭代次数，𝑁为种群规模（即 PopSize），

而因子𝑛𝑔
2用于刻画在每次适应度更新时调用算法 2所产生的计算开销。 

3.7 延迟感知路由算法设计 

在动态子网划分与弹性网关部署的基础上，本文设计了一种基于延迟感知的

分层路由算法。该算法的核心思 是根据数据请求的源节点与目的节点的逻辑子

网隶属关系来动态选择路由策略。具体而言，若源节点与目的节点位于同一子网

内，算法将基于 SDN 控制器实时维护的链路延迟权重矩阵，直接计算端到端最

优路径，从而确保子网内通信的毫秒级响应。如图 3-4的紫色虚线所示，节点 8

和节点 13都属于子网 2，因此，节点 8可以在子网内快速找到通往节点 13的最

优路径。 

若源节点与目的节点属于不同子网，算法将采用分层优化机制。在子网内部，

路由选择将依据已优化的网关部署组合，按照最小延迟原则在节点和网关之间确

定最优路径；在跨子网通信场景中，数据包将通过最优网关节点进行中继转发，

跨子网的路径选择仍然以最小延迟为优化目标，并依托 SDN 全局视图实现跨域

链路状态的协同。最终，子网内的最优路径与跨子网的最优中继路径通过无缝整

合构建了一个端到端的全局最优传输链路，从而满足数据中心网络中低延迟、高

效率的传输需求。如图 3-4粉色虚线所示，节点 8先在子网 2内计算并找到通向

网关 5的最优路径；随后，网关 5依据跨子网路由表，定位至节点 4所在的子网

3，并通过网关 10进行跨子网转发；最后，网关 10在子网 3内查找到通往节点

4的最优路径，完成端到端路径的全局构建。 

 

图 3-4 基于延迟感知的分层路由算法示例 

1
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算法 4描述了基于延迟感知的分层路由算法执行流程。在第 1-3行中，算法

从请求流中提取了源节点和目标节点，并根据子网映射信息判断二者是否属于同

一子网。若源、目标节点在同一子网内，算法基于实时更新的链路延迟权重计算

它们之间的最小延迟路径，并直接返回结果（第 4 行所示）。若源、目标节点分

属不同子网，算法将依次计算三段基于延迟权重的路径：源节点到源网关的最小

延迟路径、源网关到目标网关的跨子网中继路径，以及目标网关到目标节点的最

小延迟路径。随后，算法将三段路径拼接，并移除其中的重复节点，生成从源节

点到目标节点的完整路径，作为跨子网的最终路由方案（第 6-9行所示）。 

算法 4：基于延迟感知的分层路由算法 

输入：包含交换机节点与链路边的网络图𝐺(𝑉, 𝐸)，网关部署方案𝐺𝑏，请求流𝑓𝑘，节点所属

子网映射 SubnetInfo，延迟权重𝜔𝑑𝑒𝑙𝑎𝑦 

输出：Path 

1: s←𝑠𝑘 

2: d←𝑑𝑘 

3: if SubnetInfo[s] { SubnetInfo[d] then 

4:    Path ← LatencyOptimalPath(𝐺, s, d, 𝜔𝑑𝑒𝑙𝑎𝑦) 

5: else: 

6:    path1 ← LatencyOptimalPath(𝐺, s, 𝑠𝑔𝑤, 𝜔𝑑𝑒𝑙𝑎𝑦) 

7:    Path2 ← LatencyOptimalPath(𝐺, 𝑠𝑔𝑤, 𝑑𝑔𝑤, 𝜔𝑑𝑒𝑙𝑎𝑦) 

8:    Path3 ← LatencyOptimalPath(𝐺, 𝑑𝑔𝑤, d, 𝜔𝑑𝑒𝑙𝑎𝑦) 

9:    Path ← RemoveDuplicates(path1 + path2 + path3) 

10: end 

11: return Path 

在算法 4 中，其时间复杂度主要由基于延迟权重的最优路径计算过程决定。

这里的路径计算虽然在形式上与最短路径算法一致，但采用的是动态更新的链路

延迟作为权重，因此求解的是端到端最小延迟路径，而非传统基于跳数或静态权

重的最短路径。 

当源节点和目标节点位于同一子网内时，最小延迟路径仅在该子网内计算，

时间复杂度为𝑂(𝑚𝑖 + 𝑛𝑖log 𝑛𝑖)，其中𝑚𝑖和𝑛𝑖分别表示子网内的边数和节点数。当

源节点和目标节点分属不同子网时，需要计算三段基于延迟权重的最优路径，整

体路径计算的时间复杂度𝑂(𝑚𝑖 + 𝑚𝑔 + 𝑚𝑗 + 𝑛𝑖log 𝑛𝑖 + 𝑛𝑔log 𝑛𝑔 + 𝑛𝑗log 𝑛𝑗)，其

中𝑚𝑖，𝑛𝑖与𝑚𝑗，𝑛𝑗为源与目标子网内的边数与节点数，𝑚𝑔，𝑛𝑔为子网间的边数

与节点数。 

此外，算法去重操作的时间复杂度为𝑂(𝑙)，但通常该操作的复杂度远小于最

小延迟路径的复杂度，因此算法 4 的整体时间复杂度仍然为𝑂(𝑚𝑖 + 𝑚𝑔 + 𝑚𝑗 +

𝑛𝑖log 𝑛𝑖 + 𝑛𝑔log 𝑛𝑔 + 𝑛𝑗log 𝑛𝑗)。考虑到实际划分中，单个子网的规模远小于全网
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规模（即𝑛𝑖 , 𝑛𝑗 ≪ 𝑛，𝑛𝑔 ≪ 𝑛），且子网间连接较稀疏，因此算法 4的整体复杂度

远低于传统集中式全局计算的复杂度。 

3.8 仿真设计结果及分析 

本节将详细介绍 ROCDSG的实验环境设置与结果评估。首先说明仿真实验

平台与实现配置，包括操作系统、控制器与仿真工具链等基础环境；随后给出实

验所采用的网络拓扑与请求流量设置，并对实验中涉及的关键参数与资源约束进

行统一定义与说明。最后，通过与其他三类对比算法在多种拓扑场景下的对照实

验，系统展示 ROCDSG的综合性能与优势。 

3.8.1 实验方法及仿真参数设置 

实验在虚拟机的 Ubuntu 18.04操作系统上进行，基于 Ryu控制器、Mininet

平台和 Python对所提出的 ROCDSG性能进行验证，其中Ryu控制器版本为 4.34，

Mininet 版本为 2.3.1b4，python 版本为 3.11.7。实验采用的网络拓扑来自 The 

Internet Zoo[30]，并选取了以下三种典型拓扑结构进行测试：（1）BICS拓扑，包

含 33 个节点和 48 条边；（2）DFN 拓扑，包含 58 个节点和 87 条边；（3）Colt 

Telecom拓扑，本文从该拓扑中选取了 100个节点和 122条边。本文假设激活交

换机所需的能量为 118 个单位，激活链路所需的能量为 48个单位，每个字节传

输所消耗的能量为 4e-10 个单位。这些能耗参数来自不同来源：交换机激活能耗

和链路激活能耗参考了文献[11]的能耗模型，而每字节传输能耗采用了主流数据中

心网络研究中常用的经验值，用于模拟典型高性能交换设备的传输开销。实验中

使用的交换机为千兆交换机，每条链路的带宽容量设定为 500 Mbps。 

在实验中，本文采用泊松分布对数据流的到达进行建模[52]，以生成动态流量

输入并评估所提出框架的性能。设随机变量𝑋(𝑡)表示时间步𝑡内到达的数据流数

量，则其 率质量函数为： 

𝑃[𝑋(𝑡) = 𝑘] =
𝜆𝑘𝑒−𝜆

𝑘!
，𝑘 = 0,1,2 … (3-44) 

其中，𝜆为单位时间内流的平均到达率，𝑘表示在该时间步内实际到达的流数量，

𝑒为自然常数。为保证实验条件的一致性与可重复性，本文依据式(3-44)生成输入

流；具体而言，数据流的到达过程服从参数为𝜆{5 flow/s的泊松分布，每条数据

流的数据包大小服从正态分布，均值为 500 KB，标准差为 50 KB。 

针对萤火虫算法的参数设置如下：种群规模设为 100，最大迭代次数设为 200，

吸引度𝛽取值为 1.0，衰减因子𝛾设为 1.0，随机扰动系数𝜓设为 0.3（扰动系数的

衰减率为 0.97），变异强度𝜂设为 0.2，变异幅度𝜉设为 0.05[53]。实验的具体参数设
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置详见表 3-2相关说明。 

 

表 3-2 实验具体参数设置 

参数 值 

BICS拓扑 33个节点、48条边 

DFN拓扑 58个节点、87条边 

Colt Telecom部分拓扑 100个节点、122条边 

交换机激活能量 118个单位 

链路激活能量 48个单位 

单字节传输能量 4e-10个单位 

交换机带宽容量 1000 Mbps 

链路带宽容量 500 Mbps 

平均到达率 5 flow/s 

数据包大小均值 500 KB 

数据包大小标准差 50 KB 

种群规模 100 

𝛽 1.0 

𝛾 1.0 

𝜓 0.3 

𝜂 0.2 

𝜉 0.05 

3.8.2 对比算法介绍 

为开展公平且具有代表性的评估，本文将所提出的方案与现有结构化降维路

由算法领域的三类代表性方法进行对比： 

(1) BCR[4]：一种面向大规模 SDN 的基于盒覆盖（box-covering）的路由算

法。该方法通过重整化将网络划分为逻辑子网，并在子网间与子网内分别采用

Dijkstra算法计算端到端路径。 

(2) HGWO-Firefly[31]：一种面向簇结构异构传感器网络的群智能路由方案。

该方案采用 K-means 与灰狼优化算法相结合的策略进行簇首选择，并利用萤火

虫算法搜索传感器节点与基站之间的节能多跳路由。 

(3) QoSPR[30]：一种面向 5G赋能工业物联网（IIoT）的 QoS与隐私感知路

由协议。该方法对 Infomap进行改进以实现动态子域划分，并结合深度强化学习

与联邦强化学习，在延迟、负载均衡与隐私等约束下学习网关部署与路由策略。 

上述三种方案分别代表了三类设计范式：拓扑感知的结构化路由（BCR）、

结合聚类的元启发式路由（HGWO-Firefly），以及基于机器学习的网关部署与路

由（QoSPR）。其构建思路与本文关注的“动态子网构建与网关部署协同优化”

问题高度相关，因此具有较强的对比意义。 
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3.8.3 评价指标 

在本文中，为了全面评估 ROCDSG在动态子网构建与网关部署协同路由场

景下的综合性能，参考相关研究的实验评估范式，本文从结构稳定性、延迟表现、

均衡性与路由效率等维度出发，定义如下关键评价指标： 

(1) 子网划分差异：子网在负载、流量和能耗划分上的差异是评估子网划分

合理性和有效性的关键度量。本文将各项指标的划分差异定义为最大值子网与最

小值子网之间的差距。例如，负载的划分差异定义为具有最大负载量的子网与具

有最小负载量的子网之间的差值。 

(2) 平均延迟和最大延迟：本文分别从三类通信关系统计延迟指标。节点的

平均延迟和最大延迟分别由公式(3-6)和(3-7)计算，节点到网关的平均延迟和最大

延迟分别由公式(3-8)和(3-9)计算，网关间的平均延迟和最大延迟分别由公式(3-

10)和(3-11)计算。 

(3) 负载均衡和能耗均衡系数：由于本文提出的 ROCDSG 已经采用了负载

约束和能耗约束实现了子网划分，因此，针对网络全局的负载和能耗性能评估，

本文使用另外的指标来衡量，其公式定义如下： 

𝜆𝐿 = √
1

𝑀
∑ (𝐿𝑖 −

𝐿𝑇

|𝑀|
)

2
|𝑀|

𝑖=1

(3-45) 

𝜆𝐸 = √
1

𝑀
∑ (𝐸𝑖 −

𝐿𝐸

|𝑀|
)

2
|𝑀|

𝑖=1

(3-46) 

其中，𝜆𝐿和𝜆𝐸分别表示网络的负载均衡系数和能耗均衡系数，𝐿𝑖表示第  个子网

的总负载，𝐿𝑇表示整个网络的总负载，𝐸𝑖表示第  个子网的总能耗，𝐿𝐸表示整个

网络的总能耗。这说明𝜆𝐿和𝜆𝐸越小，网络的负载和能耗越均衡。 

(4) 端到端平均延迟：该指标用于衡量数据在网络中从源节点到目标节点的

整体传输时效性。设成功完成的流集合为ℱ，流𝑓的端到端延迟为𝑑𝑓，则端到端平

均延迟可定义为： 

𝐷̅ =
1

|ℱ|
∑ 𝑑𝑓

𝑓∈ℱ

(3-47) 

(5) 平均跳数：该指标用于衡量成功完成传输的请求流在端到端路径上经历

的链路数（或中继次数）的平均水平，反映路由路径长度与转发开销。 

(6) 请求流执行时间：指在一次实验周期内，算法完成全部请求流的路由决

策及路径计算所消耗的总时间，用于衡量其计算开销与实际执行效率。 
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3.8.4 实验结果与分析 

(1) 实验 1：子网划分差异 

图 3-5展示了不同算法在子网负载、流量及能耗分布差异上的对比结果。从

(a)图可以看出，ROCDSG 在不同网络拓扑中均展现出优异的负载均衡能力。结

合三类拓扑的具体结果可以发现，ROCDSG 的负载差异约介于 9.5%–14%之间，

而各拓扑中的次优算法负载差异大多落在 12%–20%区间，相比之下，三种拓扑

上的负载差异相对降低幅度约为 20%、29%和 39%，平均降幅约 29%，说明子网

划分组件在负载均衡方面具有稳定而显著的性能优势。 

(b)和(c)图进一步验证了 ROCDSG在流量和能耗均衡方面的优势。实验数据

表明，ROCDSG 的流量差异分别约为 9%、13.9%和 12.3%，对应次优算法的流

量差异约为 12%、16.8%和 16.6%；能耗差异方面，ROCDSG分别约为 9%、8.6%

和 9%，而次优算法约为 15.1%、20.7%和 19%。由此可见，ROCDSG 在三种拓

扑上的流量差异相较次优算法平均降低约 23%，能耗差异平均降低约 50%。综合

以上分析，ROCDSG通过在子网划分过程中引入流量、负载和能耗的多维约束，

使子网资源在三类拓扑上均实现了约 34%左右的综合均衡性提升。 

 

a)子网负载分布差异                     b)子网流量分布差异 

 

  c)子网能耗分布差异 

图 3-5 子网负载、流量、能耗分布上的差异比较 

 

(2) 实验 2：平均延迟和最大延迟评估 

图 3-6通过多维度延迟评估揭示了不同算法在网关部署后的差异性表现：如
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图 3-6(a)所示，ROCDSG在 Colt Telecom拓扑中的节点平均延迟和最大延迟分别

稳定于 0.38 ms、1.35 ms左右，较 BCR、HGWO-Firefly和 QoSPR算法均有所降

低，说明 ROCDSG能够在复杂的拓扑结构中有效地控制节点上的延迟堆积。进

一步分析图 3-6(b)的对比结果，发现 ROCDSG 在 Colt Telecom 拓扑中的节点到

网关平均延迟和最大延迟略高于 QoSPR 算法。这可能是因为，在网关部署过程

中，由于考虑了多种约束条件，随着网络规模的扩大，子网数量增多，为了实现

优化目标，部分子网的网关部署位置差异较大，导致到达网关的延迟增加。值得

注意的是，在 BICS和 DFN拓扑上，ROCDSG的节点到网关平均延迟和最大延

迟均优于基准算法。图 3-6(c)显示了网关间延迟的评估结果，可以发现 ROCDSG

在跨网链路延迟控制方面表现出色，在三种不同拓扑中，ROCDSG 的网关间平

均延迟和最大延迟均大幅低于其他算法。综上所述，ROCDSG 在网关部署过程

中，通过综合考虑节点延迟、节点到网关延迟以及网关间延迟的最小化，能够有

效保障数据中心网络中的 QoS需求。 

 

a)节点的平均延迟和最大延迟评估    b)节点到网关的平均延迟和最大延迟评估 

 

 c)网关之间的平均延迟和最大延迟评估 

图 3-6 不同拓扑下的多维度平均延迟和最大延迟比较 

 

(3) 实验 3：负载均衡和能耗均衡 

图 3-7展示了不同算法在各拓扑下的整体负载均衡与能耗均衡性能。与基准

算法相比，ROCDSG在所有拓扑中均表现出更优的均衡能力。图 3-7(a)显示，在

负载均衡方面，ROCDSG在 BICS和 DFN拓扑中的性能与基准算法相对接近，

但在 Colt Telecom拓扑中优势显著：ROCDSG的负载均衡系数始终维持在 1.0以

下的稳定区间，而基准算法的对应指标普遍超过 1.6，表明 ROCDSG在较大规模
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网络中的适应性更强。图 3-7(b)进一步显示，在能耗均衡方面，随着拓扑复杂度

的提升，ROCDSG 的能耗均衡系数仅产生有限波动，而基准算法则呈现明显的

性能下降趋势。 

 

a)不同拓扑的负载均衡系数评估 

 

b)不同拓扑的能耗均衡系数评估 

图 3-7 网络整体的负载与能耗均衡性能比较 

 

(4) 实验 4：端到端平均延迟评估 

图 3-8 对比了各算法在不同拓扑中的端到端平均延迟性能。可以明显看出，

ROCDSG在所有拓扑中均显著优于基准算法。具体而言，ROCDSG在三种拓扑

中的端到端平均延迟分别稳定在 2.6 ms、9.5 ms和 13.0 ms左右，而次优算法的

端到端平均延迟分别约为 3.3 ms、13.5 ms和 17.3 ms。定量分析显示，相较于次

优算法，ROCDSG在三种拓扑中的端到端平均延迟分别降低了 21.2%、29.6%和

24.9%，整体降低幅度达 25.2%。同时可以观察到，随着网络拓扑规模的扩大，

所有算法的端到端延迟整体均呈上升趋势；然而，ROCDSG 的增长幅度明显低

于其他算法，表明其在网络规模扩展过程中能够更有效地抑制延迟开销的增加，

从而展现出更优的可扩展性。 
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图 3-8 请求流端到端平均延迟比较 

 

(5) 实验 5：路由效率评估 

从图 3-9(a)中可以观察到，在路径跳数优化方面，ROCDSG在三种拓扑中的

平均跳数分别约为 3.7、5.0和 5.6，而次优算法的平均跳数分别约为 4、6.2和 6.7。

这表明，ROCDSG相较次优算法在三种拓扑中的平均跳数分别减少了 7.5%、19.4%

和 16.4%，整体减少幅度达 14.4%。这种优化效果源于 ROCDSG 结合了子网划

分与网关部署的联合优化，有效避免了次优算法中可能出现的路径迂回和不必要

的跳数增加。在执行时间方面，图 3-9(b)显示，ROCDSG 在 BICS 和 DFN 拓扑

中的执行时间分别约为 8.7 ms和 18.7 ms，较次优算法的 12.5 ms和 22 ms分别

降低了 30.4%和 15%。值得注意的是，在更复杂的 Colt Telecom拓扑中，ROCDSG

的执行时间约为 41.2 ms，显著优于次优算法 QoSPR 的 60 ms，降低幅度达到

31.3%。总体而言，ROCDSG在执行时间上较次优算法减少了 25.6%，展现出更

好的扩展性与计算效率。相比之下，HGWO-Firefly算法由于依赖于启发式算法、

种群初始化及多轮迭代过程，在所有拓扑中均表现出较高的执行时间开销，进一

步突显了 ROCDSG的优势。 

 

a)请求流平均跳数比较 
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b)请求流执行时间比较 

图 3-9 不同拓扑的路由效率指标评估 

 

(6) 实验 6：结构降维与全局路径优化权衡分析 

为进一步评估 ROCDSG在结构降维场景下的实际性能收益，本文将其与基

于延迟的 Dijkstra算法进行对比分析，并从端到端平均延迟、平均跳数以及请求

流执行时间三个方面验证结构降维机制对路径质量与计算效率的影响，如图 3-10

所示。实验结果表明，基于延迟的 Dijkstra算法能够在全网范围内直接搜索最短

路径，因此在端到端平均延迟与平均跳数方面整体表现更优。相比之下，ROCDSG

由于采用子网网关骨架进行跨子网转发，在部分场景下会引入一定程度的路径绕

行，其在BICS、DFN与Colt Telecom拓扑中的端到端平均延迟分别增加约 7.9%、

22.5%与 16.4%，平均跳数分别增加约 19.4%、25.1%与 19.7%。 

然而，从运行效率角度看，ROCDSG表现出更明显的优势。在 DFN与 Colt 

Telecom 拓扑中，其请求流执行时间分别降低约 40.7%与 20.9%，说明结构降维

能够在中大规模复杂拓扑下有效降低全局路径搜索开销。综合来看，ROCDSG并

非以单一最短路径为唯一优化目标，而是在 QoS 保障、负载均衡、能耗控制与

计算效率之间进行综合权衡，以更好支撑复杂动态场景下的在线路由决策与网络

可扩展性。 

 
a)请求流端到端平均延迟评估                b)请求流平均跳数评估 
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c)请求流执行时间评估 

图 3-10 ROCDSG 与基于延迟的 Dijkstra 算法性能对比 

 

3.9 本章小结 

本章从结构降维的角度出发，研究数据中心网络中在 QoS保障、负载均衡、

能耗控制与路由计算复杂度之间的多维冲突及其协同优化问题。本文提出了

ROCDSG框架，将基于 Louvain的动态子网划分、优化的网关部署以及延迟感知

的分层路由相结合。通过联合考虑延迟、负载与能耗等因素，ROCDSG能够高效

适应复杂的数据中心环境。实验结果表明，ROCDSG 在实现负载与能耗均衡分

布的同时，显著提升了 QoS 性能与路由效率，验证了其在大规模数据中心应用

中的有效性。
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4 QoS 感知的波动反馈增强路由算法 

4.1 引言 

在上一章中，本文从结构降维与协同优化的视角提出 ROCDSG框架，为数

据中心网络在多目标约束下的路径决策构建了可执行的分层转发骨架，并通过实

验验证了其有效性。该框架的核心收益在于先从结构层面对网络进行组织与压缩，

从而显著降低路径搜索空间与控制开销，为在线决策提供可执行的骨架边界。也

正因如此，上一章的路由判据与实现更侧重以端到端延迟作为主要评判标准，通

过延迟感知的分层路由完成骨架上的路径选择，而对 DCN中不同业务流的优先

级差异以及抖动、丢包等多维 QoS 约束尚未形成统一的细粒度刻画与差异化保

障策略。 

需要指出的是，骨架化设计在降低路径搜索空间与控制开销的同时，也改变

了跨子网业务的转发形态，使跨子网通信更集中地依赖边界网关等有限通道，网

络逻辑由多路径分散承载转向少量骨架通道集中承载。当业务规模较小或负载变

化较平缓时，该机制仍能保持较为稳定的 QoS；但在突发流量与动态负载等典型

场景下，跨子网流量占比上升，链路状态波动增强，骨架通道中的共享竞争与路

径绕行问题可能进一步放大排队效应，使网关汇聚更易形成持续性热点，从而增

加端到端延迟与路径开销波动的风险。结合第三章实验结果可知，ROCDSG 在

三种拓扑中的端到端延迟与跳数分别平均增加约 15.6%与 21.4%，表明跨子网转

发会引入额外路径开销，并对端到端 QoS 稳定性产生一定影响。同时，由研究

现状可知，现有方法对路径下发后共享链路上的热点演化关注不足，缺乏面向运

行态的持续反馈与调节机制。 

因此，本文旨在不破坏结构降维优势与骨架可执行性的前提下，引入更细粒

度的在线调度与反馈调节机制，以提升路由对在线场景的适应能力。该机制需满

足三点要求：其一，面对多业务优先级与多维 QoS 约束并存的在线决策，必须

将是否接纳与如何选路统一刻画为同一权衡过程，避免仅以单一延迟判据造成的

偏置，从而形成可比较、可优化的统一判据并实现差异化保障；其二，将跨子网

直连边界链路与边界网关转发一并纳入候选生成，扩展跨子网可选通道与候选路

径集合，降低候选受限与绕行风险；其三，在路径下发后持续监测关键链路与网

关处的共享竞争状态，出现热点苗头时及时触发微调或重构，以抑制拥塞扩散并

降低长尾风险。 

基于此，本文提出一种 QoS 感知的波动反馈增强路由算法，称为 QVFER。

对于在线到达的业务流，系统首先完成优先级划分，并据此确定差异化的 QoS约

束边界与资源偏好；随后，定义统一的目标函数，将流量接纳收益与路径综合代
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价的权衡显式纳入同一决策准则；在该准则指导下，QVFER 生成统一的候选路

径集合，并在多维 QoS 约束下依次进行可行性判别与代价评估，择优确定路径

并在线下发；路径部署后，QVFER 将链路波动率 VS 作为反馈控制量嵌入闭环

调节过程，在波动加剧或热点出现时触发路径微调或重构，从而在动态负载条件

下提升端到端 QoS的稳定性与保障能力。 

4.2 改进架构介绍 

本章在上一章动态子网划分与弹性网关部署的结果之上，进一步开展面向在

线业务的路由增强设计。如图 4-1所示，控制器在状态感知的支持下，利用既定

的子网结构与边界网关集合构建跨子网转发骨架，并在路由管理模块中完成候选

路径生成与下发。先前设计方案主要依赖子网网关骨架完成跨域通信，例如源节

点 a到目的节点 j的基础跨域路径可沿 a→c→e→h→ 转发，具备结构清晰与可

控性强的优点，但在跨域流量占比上升或网关处出现汇聚时，易受到瓶颈链路与

排队效应影响。为提升在线决策的适应性与鲁棒性，本文对路由管理模块进行功

能增强，新增优先级划分、候选集融合与路径选择、VS 动态反馈机制三个子模

块。其中，本文提出的 QVFER算法由“候选集融合与路径选择“以及“VS动态

反馈机制”两部分协同构成。 

具体而言，优先级划分子模块用于对在线到达的业务流进行分级管理，控制

器接收流请求及其 QoS约束参数（如延迟、抖动、丢包需求等），并据此完成优

先级标记，为后续候选筛选与资源分配提供依据。候选集融合与路径选择子模块

负责汇聚多来源候选路径并统一择优下发，以提升候选覆盖与拥塞绕避能力。该

模块在骨架候选之外引入两类增强候选并与骨架候选统一融合比较：一方面，基

于门 节点（网关与边界节点）形成逻辑跳转式的跨域替代候选，为骨架受阻时

提供结构化绕行路径，例如图中紫色示意对应 a到 c后经子网 2边界节点 g进入

子网 3边界节点 i 并到达 j，形成 a→c→e→g→ → 的一条候选。另一方面，引

入 PSI路径摘要索引以复用历史优质路径，降低在线计算开销并提升稳定性，例

如图中绿色示意可对应 a→b→f→ → 的复用候选。三类候选在控制器侧形成统

一候选池后，模块对候选路径进行综合比较与择优，输出最终可下发的转发路径

并更新资源占用状态。VS 动态反馈机制子模块用于在控制周期内监测链路波动

并识别热点瓶颈，当关键链路触发阈值时，对受影响流进行路径微调或必要的重

构，以分散汇聚压力并稳定端到端 QoS表现。 
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图 4-1 路由管理模块改进架构 

4.3 网络模型定义 

本文假设数据中心网络在物理层抽象为无向连通图𝐺(𝑉, 𝐸)，其中，𝑉表示交

换节点集合，𝐸表示链路集合。对任意物理链路𝑒𝑖𝑗 ∈ 𝐸，其静态资源参数包括链

路带宽容量𝐶𝑖𝑗、基础传播延迟𝑑𝑖𝑗、背景丢包率𝑝𝑖𝑗与基线抖动𝑗𝑖𝑗。在上一章中已

给出动态子网划分与边界网关部署结构，本文在此基础上开展在线路由增强。记

子网集合为𝑀𝑖{{𝑀1,𝑀2,…,𝑀𝐾}，满足⋃ 𝑀𝑖 = 𝑉𝐾
𝑖=1 且𝑀𝑖⋂𝑀𝑖′ = ∅。每个子网𝑀𝑖配置

边界网关𝑔𝑖 ∈ 𝐺𝑏，用于承接跨子网通信并构成跨域转发骨架。 

为刻画在线决策过程，本文采用离散控制周期对网络状态演化进行建模。设

控制周期索引为𝜏 = 1,2,.，周期长度为Δ𝑇。在每个周期开始时，控制器从数据

面采集链路运行状态，并在滑动窗口上计算用于稳定刻画链路质量的统计量。对

任意链路𝑒𝑖𝑗在周期𝜏的状态向量定义为： 

𝑠𝑖𝑗(𝜏) = [𝑢𝑖𝑗(𝜏), 𝑑̃𝑖𝑗(𝜏), 𝑗𝑖̃𝑗(𝜏), ℓ̃𝑖𝑗(𝜏)] (4-1) 
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其中𝑢𝑖𝑗(𝜏)表示链路利用率，用于刻画资源占用水平；𝑑̃𝑖𝑗(𝜏)、𝑗𝑖̃𝑗(𝜏)、ℓ̃𝑖𝑗(𝜏)为滑

动窗口内的延迟统计量、抖动统计量与丢包统计量，用于反映链路的服务质量特

征。 

需要指出的是，在线路由选择不仅依赖当前观测到的链路状态，还必须考虑

新流接入后对链路负载与排队的扰动。因此，在候选路径评估阶段，本文采用“分

配后预测口径”对链路质量进行估计，即在给定候选分配方案𝐴(𝜏)的情况下，对

链路的延迟、抖动与丢包进行前瞻性预测。为保持模型的通用性并避免绑定特定

预测器，本文将预测过程抽象为状态驱动函数形式： 

𝑑̃𝑖𝑗(𝜏) = 𝛷𝑑 (𝑠𝑖𝑗(𝜏), 𝐴(𝜏)) (4-2) 

 𝑗𝑖̃𝑗(𝜏) = 𝛷𝑗 (𝑠𝑖𝑗(𝜏), 𝐴(𝜏)) (4-3) 

ℓ̃𝑖𝑗(𝜏) = 𝛷ℓ (𝑠𝑖𝑗(𝜏), 𝐴(𝜏)) (4-4) 

其中，𝛷𝑑(⋅)、𝛷𝑗(⋅)、𝛷ℓ(⋅)分别表示对分配后链路延迟、抖动与丢包的预测映射，

其输入由两部分组成：一是周期𝜏的链路观测状态s𝑖𝑗(𝜏)，二是当前周期的候选分

配方案𝐴(𝜏)。在业务层面，本文以控制周期为单位组织到达请求。定义在周期𝜏

内到达的业务流集合为ℱ(𝜏) = {𝑓1, 𝑓2, . . . , 𝑓𝐾}，对任意到达流𝑓𝑚 ∈ ℱ(𝜏)，其属性定

义为： 

𝑓𝑚 = 〈𝑠𝑚, 𝑡𝑚, 𝑏𝑚, 𝑆𝐿𝐴𝑚, 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑚〉 (4-5) 

其中，𝑠𝑚与𝑡𝑚分别为源节点与目的节点；𝑏𝑚为带宽需求； 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑚为业务规模（MB），

用于刻画传输数据量与资源占用强度。流的服务等级约束由三元组𝑆𝐿𝐴𝑚给出： 

𝑆𝐿𝐴𝑚 = (𝐷𝑚
𝑚𝑎𝑥, 𝐽𝑚

𝑚𝑎𝑥, 𝐿𝑚
𝑚𝑎𝑥) (4-6) 

其中𝐷𝑚
max、𝐽𝑚

max、𝐿𝑚
max分别表示延迟上限、抖动上限与丢包上限。本章使用的主

要符号及其含义列于表 4-1。 

 

表 4-1 主要符号汇总 

符号 说明 

𝑉 交换节点集合 

𝐸 网络链路集合 

𝜏 控制周期索引 

𝑠𝑖𝑗(𝜏) 链路𝑒𝑖𝑗在周期𝜏的状态向量 

ℱ(𝜏) 业务流集合 

𝑓𝑚 第𝑚个业务流 

𝜌𝑚 业务流优先级标签 

𝒫𝑚 业务流候选路径集 

𝑥𝑚,ℎ 路径选择变量 

𝜆𝑚 路径接入指示变量 

𝛼𝑚,ℎ(𝑖, 𝑗) 边路径关联变量 

𝛼𝑚(𝑖, 𝑗) 链路占用变量 
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表 4-1 主要符号汇总（续） 

符号 说明 

𝑉𝑆𝑖𝑗(𝜏) 链路波动率指标 

𝜅𝑚 PSI列表模式键 

ℬ 边界节点集合 

4.4 问题描述 

在控制周期𝜏内，给定基于动态子网划分与边界网关部署形成的子网网关转

发架构、网络拓扑𝐺 = (𝑉, 𝐸)、链路状态s𝑖𝑗(𝜏)以及到达流集合ℱ(𝜏)，本文研究

DCN 环境下多业务优先级并存的在线接入与路由选择问题。该问题需在子网内

路由与跨子网骨架转发协同的基础上，为每条到达流联合确定接入决策与路径选

择，并在路径部署后通过设计合理的反馈调节机制维持链路稳定性，以实现端到

端 QoS的持续保障。 

4.5 问题建模 

本节在前述定义基础上对在线路由决策进行建模。首先完成到达流的优先级

划分，刻画差异化保障需求；随后构建在链路容量与多维 QoS 约束下的路由优

化模型，明确决策变量与目标函数；最后设计基于链路波动率 VS的动态反馈机

制，为后续算法实现与性能分析提供理论支撑。 

4.5.1 基于 WPCA 的流优先级划分 

在资源竞争的在线场景中，不同业务对延迟、抖动与丢包的容忍度以及时效

性要求存在显著差异，因而需要先对到达流的重要程度进行量化，以支撑后续的

接入与路由决策[54]。本节采用基于 WPCA 的两阶段优先级划分方法。首先，针

对每条到达流𝑓𝑚，以其多维 SLA门限与时效性参数构造特征向量： 

𝑞𝑚 = [𝐷𝑚
𝑚𝑎𝑥, 𝐽𝑚

𝑚𝑎𝑥, 𝐿𝑚
𝑚𝑎𝑥 , ∆𝑚]⊺ (4-7) 

在第二章已给出WPCA的原理与求解过程，本文据此学习得到权重向量𝑤，

并将其用于综合刻画业务紧迫度。由此定义流𝑓𝑚的优先得分： 

𝑝𝑟𝑚 = 𝑤⊺𝑞𝑚 (4-8) 

该得分越高表示业务对 QoS 约束与时效性的综合敏感性越强。进一步地，

为便于在线策略执行与差异化保障，将连续得分𝑝𝑟𝑚通过分级映射函数𝜓(⋅)转换

为离散优先级标签𝜌𝑚： 

𝜌
𝑚

= 𝜓(𝑝𝑟𝑚) (4-9) 

其中𝜓(⋅)采用分位点规则实现，将业务流划分为高优先级（HIGH）与低优先级
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（LOW）两类；得到的优先级标签将直接用于后续优化模型中的收益加权与调度

约束设置，同时作为 VS反馈调节时的保护依据，使高优业务在热点出现或波动

加剧时获得更强的稳定保障。 

4.5.2 优化模型构建 

(1) 候选路径与决策变量描述 

为保证在线求解的实时性与可实现性，在控制周期𝜏内，对每条到达流𝑓𝑚 ∈

ℱ(𝜏)仅在有限候选路径集合上进行选择。设流𝑓𝑚的候选路径集合为： 

𝒫𝑚 = {𝑝𝑚
1 , 𝑝𝑚

2 , . . . , 𝑝𝑚
𝐻𝑚} (4-10) 

其中𝐻𝑚为候选规模，𝑝𝑚
ℎ表示从源节点到目的节点的第ℎ条候选路径。考虑跨子网

通信的结构特征，𝒫𝑚由骨架约束下的跨域候选与子网内的局部增广候选共同构

成，既保证跨域可达与可控，又为拥塞背景下的绕行保留必要的替代空间。为描

述路径选择，引入二元决策变量： 

𝑥𝑚,ℎ = {
1, 若流𝑓𝑚选择路径𝑝𝑚

ℎ

0, 否则
(4-11) 

并据此定义接入指示量： 

𝜆𝑚 = ∑ 𝑥𝑚,ℎ

𝐻𝑚

ℎ=1

∈ [0,1] (4-12) 

其中𝜆𝑚 = 1表示该流在本周期被接入且选定了一条路径，𝜆𝑚 = 0表示拒绝接入。

由于每条流至多选择一条路径，需满足： 

∑ 𝑥𝑚,ℎ

𝐻𝑚

ℎ=1

≤ 1, ∀𝑓𝑚 ∈ ℱ(𝜏) (4-13) 

为将路径选择与链路占用建立对应关系，记𝐸(𝑝𝑚
ℎ ) ⊆ 𝐸为路径𝑝𝑚

ℎ所包含的边

集合，并引入边路径关联指示函数： 

𝛼𝑚,ℎ(𝑖, 𝑗) = {
1, 若𝑒𝑖𝑗 ∈ 𝑝𝑚

ℎ

0, 否则
(4-14) 

从而可将流𝑓𝑚在链路𝑒𝑖𝑗上的占用指示写为： 

𝛼𝑚(𝑖, 𝑗) = ∑ 𝑥𝑚,ℎ

𝐻𝑚

ℎ=1

𝛼𝑚,ℎ(𝑖, 𝑗), ∀𝑒𝑖𝑗 ∈ 𝐸 (4-15) 

显然，当且仅当流选择的路径经过链路𝑒𝑖𝑗时，𝛼𝑚(𝑖, 𝑗) = 1，否则为 0。进一

步考虑业务持续时间与控制周期离散化的关系。记𝑇𝑚为流𝑓𝑚的占用周期集合，引

入占用状态变量： 

𝑦𝑚(𝜏) ∈ {0,1}, 𝜏 ∈ 𝑇𝑚 (4-16) 

其中，𝑦𝑚(𝜏)用于表征流𝑓𝑚在周期𝜏是否仍处于传输状态。由此，周期𝜏下链路𝑒𝑖𝑗

的聚合占用可表示为： 
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∑ 𝛼𝑚(𝑖, 𝑗)

𝑓𝑚∈ℱ(𝜏)

𝑦𝑚(𝜏), ∀𝑒𝑖𝑗 ∈ 𝐸 (4-17) 

(2) 优化目标建模 

网络在高负载或跨域通信占比上升时，若仅追求总流量接入规模，容易将部

分业务分配到高延迟、高丢包或高波动的共享链路上，进而诱发 SLA 违约与拥

塞扩散；另一方面，若仅追求路径代价最小，则可能过度保守地拒绝可接入业务，

降低吞吐与资源利用效率[55]。因此，本文采用总流量最大化与路径代价抑制相结

合的加权目标，以统一刻画差异化保障与稳定性控制之间的权衡。本文的第一个

优化目标是最大化总流量，其可定义为： 

𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 ∑ 𝜌𝑚𝜆𝑚

𝐾

𝑚=1

(4-18) 

其次，本文以最小化路径的综合代价作为第二个优化目标，用于抑制路径质

量劣化并显式刻画共享链路波动带来的不稳定风险。对任意候选路径𝑝𝑚
ℎ本文定

义其综合代价为： 

𝑐𝑚,ℎ(𝜏) = 𝜔𝑑

𝑑̃𝑖𝑗(𝜏)

𝐷𝑚
𝑚𝑎𝑥 + 𝜔𝑗

𝑗𝑖̃𝑗(𝜏)

𝐽𝑚
𝑚𝑎𝑥 + 𝜔ℓ

ℓ̃𝑖𝑗(𝜏)

𝐿𝑚
𝑚𝑎𝑥 + 𝜔𝑣𝑠𝑉𝑆̃(𝜏) (4-19) 

其中前三项分别对延迟、抖动与丢包进行 SLA 归一化约束化度量，使不同业务

尺度可比[56]；最后一项用于度量路径共享链路的波动聚合风险，从而在候选选择

阶段主动规避热点链路引发的 QoS不稳定情况。基于式(4-19)，本文定义在候选

集合上最小化路径代价为： 

𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 ∑ ∑ 𝑥𝑚,ℎ𝑐𝑚,ℎ(𝜏)

𝐻𝑚

ℎ=1

𝐾

𝑚=1

(4-20) 

在上述两个目标的基础上，本文提出了一个联合优化公式，如下所示： 

𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 𝑍 = 𝜔1 ∑ 𝜌𝑚𝜆𝑚

𝐾

𝑚=1

− 𝜔2 ∑ ∑ 𝑥𝑚,ℎ𝑐𝑚,ℎ(𝜏)

𝐻𝑚

ℎ=1

𝐾

𝑚=1

(4-21) 

其中𝜔1、𝜔2分别用于调节流量接入规模与代价控制的权衡强度。优化公式受制于

以下约束条件： 

s.t. 式(4-13) 

𝜔1 + 𝜔2 = 1 (4-22) 

∑ 𝑏𝑚𝛼𝑚(𝑖, 𝑗)

𝑓𝑚∈ℱ(𝜏)

𝑦𝑚(𝜏) ≤ 𝐶𝑖𝑗 , ∀𝑒𝑖𝑗 ∈ 𝐸, ∀𝜏 ∈ 𝑇 (4-23) 

𝑑̃𝑖𝑗(𝜏) ≤ 𝐷𝑚
𝑚𝑎𝑥 , 𝑗𝑖̃𝑗(𝜏) ≤ 𝐽𝑚

𝑚𝑎𝑥, ℓ̃𝑖𝑗(𝜏) ≤ 𝐿𝑚
𝑚𝑎𝑥 (4-24) 

∑ 𝑥𝑚,ℎ𝜙𝑚,ℎ ≥ 𝛿𝑚𝜆𝑚

𝐻𝑚

ℎ=1

(4-25) 

公式(4-13)用于约束接入与路径选择的一致性，保证每条到达流在周期内至

多选择一条候选路径且仅在接入时才会占用路径资源，从而避免多路径并占或未

接入却占用资源的不合理情况；公式(4-22)规定两类目标的权重满足𝜔1 + 𝜔2 = 1，
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用于在总流量最大化和路径综合代价之间进行可控权衡，防止优化单纯追求吞吐

而累积 QoS风险或过度保守而降低承载能力；公式(4-23)限定任意周期内各链路

上的在传流带宽占用之和不超过𝐶𝑖𝑗，从资源层面保证分配方案可执行且不发生

链路过载；公式(4-24)确保被接入业务的预测延迟、抖动与丢包率分别不超过其

SLA上限，以避免吞吐导向下接入不可满足服务质量的业务；公式(4-25)为跨域

转发柔性可行性约束，用于表达跨域可走但不强制走网关的结构要求，对跨域流

而言，需选择至少一条满足𝜙𝑚,ℎ = 1的候选路径；其中𝛿𝑚为跨域判定量，𝜙𝑚,ℎ为

跨域段可行性标记，该约束保证跨域可达并避免网关成为硬性瓶颈。 

本文所提出的联合优化问题，旨在在满足链路容量、连通性与多维 QoS 约

束的前提下，对到达流集合在有限候选路径集上进行接入与路径选择，并综合权

衡总流量收益与路径代价以获得稳定可控的在线转发决策。由于模型包含路径选

择与接入判定等 0–1 决策变量，且约束主要由链路容量、跨域可达性及 SLA 门

限等线性形式构成，因此该问题可建模为混合整数线性规划模型（MILP）。 

定理：本文所提出的优化模型为 NP-hard。 

证明：考虑该 MILP 的一个特例：忽略多维 QoS 门限与波动反馈等附加机

制，仅保留链路容量约束并要求对多条业务流在其候选路径集合上选择可行路径

以完成接入，则该特例可归约为带容量约束的多商品流/无分裂路由选择问题[50]；

该类问题已被严格证明为 NP-hard。由于上述特例是本文模型的子问题，而本文

模型在此基础上进一步引入跨域可达性约束、SLA 可行性判别与路径代价择优

等限制，使得可行域不增反减、求解复杂度不低于该 NP-hard子问题，因此本文

所提出的MILP模型同样具有 NP-hard性质。 

4.5.3 VS 反馈机制设计 

在多业务并发场景下，链路利用率𝑢𝑖𝑗(𝜏)能够反映占用水平，但难以刻画短

时间尺度的起伏与突变，而这类波动更容易通过队列积压表现为延迟抖动与丢包

的波动[57]。为增强在线决策对链路态势变化的敏感性，本文引入链路波动率指标

VS，并将其在控制周期𝜏下对链路𝑒𝑖𝑗的取值记为𝑉𝑆𝑖𝑗(𝜏)，以提升路由策略在负载

快速变化场景下的服务质量稳定性。 

在每个控制周期𝜏内，控制器从数据平面采集链路𝑒𝑖𝑗的利用率序列，并在长

度为𝑊的滑动窗口上计算方差以刻画波动强度： 

𝑉𝑆𝑖𝑗(𝜏) = 𝑉𝑎𝑟 (𝑢𝑖𝑗(𝜏 − 𝑊 + 1), … , 𝑢𝑖𝑗(𝜏)) (4-26) 

其中𝑢𝑖𝑗(𝜏)按链路容量𝐶𝑖𝑗归一化，以保证不同容量链路的波动量可比。考虑在线

采样噪声与偶发尖峰对方差估计的影响，对𝑉𝑆𝑖𝑗(𝜏)进一步进行指数平滑，得到用

于决策的稳态波动量： 
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𝑉𝑆‾ 𝑖𝑗(𝜏) = 𝜌𝑉𝑆‾ 𝑖𝑗(𝜏 − 1) + (1 − 𝜌)𝑉𝑆𝑖𝑗(𝜏), 𝜌 ∈ (0,1) (4-27) 

为将调节聚焦于对端到端质量影响更显著的共享瓶颈链路，本文采用波动强

度与共享压力联合识别热点链路。首先，当链路满足𝑉𝑆‾ 𝑖𝑗(𝜏)高于所设置的阈值𝜂

且利用率处于较高水平时，将其视为高风险候选链路。本文进一步定义周期𝜏内

经过链路𝑒𝑖𝑗的在传业务集合为： 

ℱ𝑖𝑗(𝜏) = {𝑓𝑚 | 𝛼𝑚(𝑖, 𝑗) = 1, 𝑦𝑚(𝜏) = 1} (4-28) 

并以高优业务的聚合带宽刻画共享压力： 

𝐻𝑖𝑗(𝜏) = ∑ 𝕀(𝜌𝑚 = 𝐻𝐼𝐺𝐻) · 𝑏𝑚

𝑓𝑚∈ℱ𝑖𝑗(𝜏)

(4-29)
 

其中𝕀(⋅)为指示函数，用于筛选高优业务对共享压力的贡献，其定义为： 

𝕀(𝜌𝑚 = 𝐻𝐼𝐺𝐻) = {
1, 𝜌𝑚 = 𝐻𝐼𝐺𝐻

0, 否则
(4-30) 

因此𝐻𝑖𝑗(𝜏)实际上表示链路𝑒𝑖𝑗上在传高优业务的带宽需求总和，用于衡量该

链路在关键业务层面的共享转发压力；当∣ ℱ𝑖𝑗(𝜏) ∣与𝐻𝑖𝑗(𝜏)同时超过阈值时，将

该链路纳入热点集合ℰ(𝜏)。 

在候选路径评估阶段，本文已将𝑉𝑆‾ 𝑖𝑗(𝜏)以风险项并入路径综合代价，用于在

满足 SLA 约束的可行集合内抑制高波动链路的选择倾向。路径部署后，控制器

持续监测链路波动并构造热点集合ℰ(𝜏)。当热点集合ℰ(𝜏)非空时，控制器启动基

于VS的在线调节过程，并按业务优先级分层执行。对经过热点链路的高优业务，

系统优先选取其中一部分作为核心业务并保持其路径不变，以保证关键业务的稳

定性；随后以低优业务作为主要调节对象，在既有候选路径集合内执行轻量级路

径微调与在线重构。具体做法是，将热点链路加入禁用集合，在满足链路容量与

SLA 约束的可行候选中重新选择替代路径，使低优业务优先绕开热点链路以释

放压力；若低优业务调整后热点仍未缓解，则再对未被保护的高优业务进行有限

次数的重选，从而在不显著扰动核心业务的前提下完成进一步降压。对于候选集

合内不存在可行替代路径的业务，维持原路径不变。为抑制短时间内反复切换引

发的振荡，调节过程限制单个控制周期内的最大重选业务数。调节完成后，通过

先占用新路径再释放旧路径的方式同步更新链路带宽占用与业务状态，为下一周

期的链路指标预测与𝑉𝑆𝑖𝑗(𝜏)计算提供一致输入。 

4.6 问题求解 

4.6.1 QVFER 算法描述 

尽管本文中已建立的 MILP 模型为解决优化问题提供了一个结构化的解决

方案，但在实际应用中，特别是在面对动态变化的环境时，MILP模型的求解效

率和灵活性往往受限。为此，本文提出 QVFER算法，在保证跨域可达性与计算
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开销可控的前提下，通过候选池构造、可行性筛选、目标评分择优以及波动反馈

调节等策略，实现对动态负载的自适应路由决策。 

(1) 候选路径构造与融合机制 

本文沿用子网内与子网间两级生成思路构造基础候选路径集：对于源/目的

地址位于同一子网的请求流，仅在对应子网内生成若干条子网内候选；对跨子网

请求流，则先在子网骨架上确定跨域转发段，再在两端子网内补全接入段，从而

保证候选路径的结构可控与可达性一致。需要指出的是，该基础机制在候选覆盖

率与在线开销之间仍存在折中，单一来源易导致候选同质化或在负载波动时可行

性下降[58]。为扩大候选池并提升在线决策的鲁棒性，本文进一步引入两类增强候

选：面向高频通信模式的 PSI 路径复用候选，以及基于虚拟坐标与 kNN 逻辑跳

转的 eMDT候选，并在控制器侧与基础候选进行融合筛选，以在可控规模内获得

更丰富的跨域替代路径。 

PSI的目标是在不扩大在线搜索空间的前提下，将高频通信模式下已验证的

优选路径以摘要形式预先组织起来，在线到达时通过键匹配、检索与轻量初筛直

接得到可复用候选[59]，从而显著降低候选生成开销。对控制周期𝜏内到达的业务

流𝑓𝑚 = ⟨𝑠𝑚, 𝑡𝑚,⋅⟩，本文以源宿所属子网与优先级类型构造模式键： 

𝜅𝑚 = (𝜎(𝑠𝑚), 𝜎(𝑡𝑚), 𝜌(𝑓𝑚)) (4-31) 

其中𝜎(⋅)表示节点所属子网映射，𝜌(𝑓𝑚)表示优先级类型。由此 PSI可抽象为从𝜅

到 Top-K路径摘要列表的映射： 

𝑃𝑆𝐼：𝜅 ⟼ {(𝑃1, 𝜂1), . . . , (𝑃𝐾, 𝜂𝐾)} (4-32) 

其中𝑃𝑘为历史周期内在相同通信模式下被反复验证过的端到端路径，𝜂𝑘为其轻量

摘要。PSI采用桶式组织方式，每个桶最多维护 K条路径记录，并为每条记录维

护质量分数 Score、最后更新时间戳 t与子网划分版本号 ver。当路径成功下发后，

控制器将其写入对应桶；若桶已满，则按最久未使用或质量最差策略淘汰一条记

录以保持表规模恒定。为适应子网重划分带来的映射变化，本文不对 PSI进行清

空，而是维护全局版本号 Partition_version，在每次重划分后自增，并将写入时的

版本号同步写入记录字段 ver。查询阶段优先返回 ver与当前 Partition_version一

致的路径作为候选；若同版本未命中，则仅从旧版本中抽取少量路径作为弱候选，

并先进行连通性与剩余容量的快速一致性检查，通过后才参与候选融合，从而在

保留复用收益的同时避免旧路径被不加判别地直接采用。图 4-2给出了 PSI的桶

式存储结构及对应的路径下发示意。 

以图 4-2(a)中桶（S1→S3, HIGH）为例，PSI维护了两条同版本路径记录 a

→b→f→ → 与 a→c→e→h→ （ver{2），以及一条旧版本记录 a→c→d→g→ → 

（ver{1）。当 Partition_version 为 2 时，控制器优先命中同版本记录并选取其中

评分最优的路径作为候选输出（即图中 a→b→f→ → 这条路径）；当子网重划分

使 Partition_version 更新为 3 后且同版本路径无法命中，则控制器从旧版本中抽
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取少量路径进行快检，若在新骨架下仍连通且链路剩余容量满足需求，则以弱候

选形式加入候选池，否则丢弃。 

 

图 4-2 PSI 桶式存储结构及对应的路径下发 

 

当 PSI的复用候选覆盖不足，或网络状态变化导致复用路径在当前周期可行

性下降时，需要补充结构可控且具备绕行能力的新候选。eMDT的思路是将关键

节点映射到虚拟坐标空间[60]，用延迟代价刻画节点间的邻近关系，并在此基础上

构建跨网段逻辑跳转图；控制器在图上搜索少跳逻辑路径作为跳转骨架，再将逻

辑跳转映射为满足骨架可达性与资源约束的物理可行段[61]，最终拼接生成可下发

的端到端候选路径。 

考虑到在线复杂度，eMDT 不对全网节点构图，而仅对关键节点集合𝑉̃进行

处理。本文将关键节点划分为网关集合𝒢与边界节点集合ℬ，并对任意𝑣 ∈ 𝑉̃ = 𝒢 ∪

ℬ定义虚拟坐标嵌入： 

𝑧𝑣 = 𝛷(𝑣) ∈ ℝ𝑑 , 𝑣 ∈ 𝑉̃ (4-33) 

其中𝛷(⋅)为嵌入映射，用于在虚拟空间中保持节点延迟语义的相对结构。为使

kNN 的选边标准直接反映跳转代价，本文将 eMDT 的逻辑边权定义为当前控制

周期下的预测延迟代价： 

𝑤(𝑢, 𝑣) = 𝐷𝑟̂(𝑢, 𝑣) (4-34) 

其中𝐷̂𝜏(𝑢, 𝑣)可由当前链路延迟估计得到的最短段延迟给出。基于上述定义

eMDT 采用约束 kNN 构建跨网段逻辑跳转边，并通过跨网段约束避免与网关骨

架重复建边。记节点所属网段为𝜎(⋅)，则对网关节点与边界节点分别采用如下选

a

b

c

d

e

f

g

h

i

j

Subnet 1 Subnet 2 Subnet 3

BG1 BG2 BG3

Meta: (Score, t, ver)Top-K pathsBucket key

(0.91, t3, v{2)

(0.87, t2, v{2)

(0.79, t1, v{1)

Path 1: a-b-f-i-j

Path 2: a-c-e-h-j

Path 3: a-c-d-g-i-j
(S1 S3, HIGH)

(0.88, t2, v{2)

(0.80, t1, v{2)

Path 1: a-c-d

Path 2: a-b-f
(S1 S2, HIGH)

(0.74, t3, v{2)

(0.69, t2, v{1)

Path 1: a-b-f-i-j

Path 2: a-c-g-i-j
(S1 S3, LOW)

(a) PSI global table (bucketed storage)

(b) Path distribution
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边规则。 

对任一网关节点𝑢 ∈ 𝒢，其近邻仅在不同网段的边界节点集合中选取，选择 

𝑘𝑔个最小延迟邻居： 

𝒩𝑘𝑔

𝐺 (𝑢) = arg min
𝑆⊑ℬ

|𝑆|=𝑘𝑔,𝜎(𝑣)≠𝜎(𝑢)

∑ 𝑤(𝑢, 𝑣)

𝑣∈𝑆

, 𝑢 ∈ 𝒢 (4-35) 

该约束使网关节点不会优先选择网关节点作为近邻，从而避免产生与网关骨

架重复的“网关-网关”逻辑边，并将逻辑跳跃聚焦于跨网段转移。对任一边界节

点𝑢 ∈ ℬ，其近邻仅在不同网段的边界节点集合中选取，选择𝑘𝑏个最小延迟邻居： 

𝒩𝑘𝑏

ℬ (𝑢) = arg min
𝑆⊑ℬ\ℬ𝜎(𝑢) 

|𝑆|=𝑘𝑏

∑ 𝑤(𝑢, 𝑣)

𝑣∈𝑆

, 𝑢 ∈ ℬ (4-36)
 

其中ℬ𝜎(𝑢) = {𝑣 ∈ ℬ ∣ 𝜎(𝑣) = 𝜎(𝑢)}。由此可使边界到边界的逻辑跳跃仅发生在不

同网段之间，避免在网段内部形成冗余的局部连接。综合两类选边，eMDT的逻

辑边集合可表示为： 

𝐸̃ = {(𝑢, 𝑣) | 𝑣 ∈ 𝒩𝑘𝑔

𝐺 (𝑢), 𝑢 ∈ 𝒢} ∪ {(𝑢, 𝑣) | 𝑣 ∈ 𝒩𝑘𝑏

ℬ (𝑢), 𝑢 ∈ ℬ} (4-37) 

据此本文可以得到延迟加权的逻辑跳转图𝐺eMDT = (𝑉̃, 𝐸̃, 𝑤)。在逻辑图上，

控制器针对跨子网业务流搜索跳数受限的逻辑路径𝜔 = ⟨𝑣(0), … , 𝑣(ℎ)⟩作为跳转

骨架。由于逻辑边不要求对应物理拓扑中的单条链路，控制器需将每条逻辑跳转

(𝑣(𝑙), 𝑣(𝑙+1))映射为满足骨架可达性与当前周期资源约束的物理可行段。为保持

表述简洁，将映射统一记为： 

map (𝑣(𝑙), 𝑣(𝑙+1)) ⟹ a feasible physical segment (4-38) 

映射实现采用子网内最短路段或骨架约束下的最小代价段，并在映射过程中

同步检查容量与关键 SLA 阈值，最终将各物理段按序拼接形成可下发的端到端

eMDT候选路径。 

结合图 4-3的示例可以更直观地理解上述过程。图中网关节点为 c、e、h，

边界节点为 b、d、f、g、i，并给出了关键节点的虚拟坐标分布及约束 kNN的连

边结果，其中灰色连边表示网关到边界的逻辑跳转，蓝色连边表示边界到边界的

跨网段跳转，边上数字为对应的延迟代价。在𝑘𝑔 = 2, 𝑘𝑏 = 1的设置下，网关节点

仅在其他网段的边界节点中选择少量低代价邻居，从而形成跨网段的入口跳转边；

边界节点则在其他网段的边界节点中选择最小代价邻居，补充跨网段的直接跳跃

通道。基于这些逻辑边，控制器能够在 eMDT图上快速得到一条少跳逻辑骨架，

例如 c→g→ 。随后通过映射将逻辑跳转转化为物理可行段，例如逻辑跳转 c→g

可由物理段 c→e→g 实现，与 g→ 的物理段拼接后即可形成可下发的端到端候

选路径，从而在不显著增加在线计算开销的前提下，为骨架网关转发与 PSI复用

候选提供低跳数替代路径补充，提升候选池的覆盖率与绕行冗余。 
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图 4-3 eMDT 构图与逻辑跳转映射示意 

 

算法 1 给出了候选路径池构建与融合生成的执行流程。该算法首先根据源/

目的地址是否位于同一子网生成基线候选：同一子网内仅在对应子图中产生子网

内候选，跨子网则在骨架层确定网关转发序列并补全两端接入段（见第 2-6行）。

随后以模式键𝜅𝑚在 PSI 中快速检索，优先返回与当前Partition_version一致的

Top-K复用路径；若无同版本命中，则从旧版本中抽取少量记录作为弱候选，并

经连通性与剩余容量快检后再纳入候选集合（见第 7-16行）。最后在关键节点集

𝑉̃ = 𝒢 ∪ ℬ上构建延迟加权的 eMDT逻辑图，按约束 kNN生成跨网段跳转边并在

跳数上限内搜索少跳逻辑骨架，将其逐跳映射并拼接为物理可行路径，通过快检
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后加入𝒦𝑚（见第 17-28行）。通过三类来源的并行补充与融合筛选，最终形成完

整的候选路径池。 

算法 1：候选路径池构建与融合生成 

输入：包含交换机节点与链路边的网络图𝐺(𝑉, 𝐸)，网关集合𝒢，边界集合ℬ，到达业务流

𝑓𝑚，PSI表，Partition_version，参数𝐾、𝑘𝑔、𝑘𝑏、𝑠𝑚、𝑡𝑚 

输出：统一候选路径池𝒦𝑚 

1: 𝒦𝑚←∅ 

2: if 𝜎(𝑠𝑚) = 𝜎(𝑡𝑚) then 

3:    𝒦𝑚←𝒦𝑚 ∪ 子网内候选生成(𝑠𝑚, 𝑡𝑚) 

4: else 

5:    𝒦𝑚←𝒦𝑚 ∪ 骨架候选生成(𝑠𝑚, 𝑡𝑚, 𝒢 ) 

6: end if 

7: 𝜅𝑚←(𝜎(𝑠𝑚), 𝜎(𝑡𝑚), 𝜌(𝑓𝑚) ) 

8: 𝒫←PSI.查询(𝜅𝑚, Partition_version, 𝐾 ) 

9: if 𝒫 = ∅ then 

10:    𝒫←PSI.弱查询(𝜅𝑚, 𝐾 ) 

11: end if 

12: for 每一条𝑃 ∈ 𝒫 do 

13:    if 快速一致性检查(𝑃, 𝑏𝑚) then 

14:       𝒦𝑚←𝒦𝑚 ∪ 𝑃 

15:    end if 

16: end for 

17: 𝑉̃ ← 𝒢 ∪ ℬ 

18: for 每个𝑢 ∈ 𝑉̃ do 

19:     𝑧𝑢 ← 𝛷(𝑢) 

20: end for 

21: 构建𝐺eMDT = (𝑉̃, 𝐸̃, 𝑤)，采用 kNN，且𝑤(𝑢, 𝑣) = 𝐷𝑟̂(𝑢, 𝑣) 

22: Ω ←搜索少跳逻辑路径(𝐺eMDT, 𝑠𝑚, 𝑡𝑚) 

23: for 每个逻辑路径𝑙 ∈ Ω do 

24:     𝑃𝑙 ←拼接(map(𝑙)) 

25:     if 快速一致性检查(𝑃𝑙 , 𝑏𝑚) then 

26:     𝒦𝑚←𝒦𝑚 ∪ 𝑃𝑙 

27:     end if 

28: end for 

29: return 𝒦𝑚 
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(2) QVFER算法主流程描述 

在算法 1已生成候选路径池𝒦𝑚的基础上，QVFER接下来的核心任务是从多

源候选中快速选出可下发路径，并在负载波动时进行轻量调节。算法 2 给出了

QVFER算法的执行流程。具体而言，控制器首先读取算法 1输出的候选池𝒦𝑚，

并依据式(4-23)与式(4-24)对每条候选路径进行可行性判别，统一检查链路容量约

束与 SLA约束，筛得可行候选集合（见第 1-3行）。若可行集合为空，则该流在

当前周期被拒绝（见第 4-7行）；否则，控制器采用式(4-21)对可行候选计算综合

评分并选择最优路径下发（见第 8-9 行）。为增强对异常状态的鲁棒性，若候选

路径存在对式(4-13)或式(4-25)的违反（例如出现不允许的结构条件），则在式(4-

21)的基础上叠加惩罚项，使其在择优过程中被显著抑制（见第 10-12行）。路径

下发后，控制器同步更新资源占用状态，并将成功路径写回 PSI对应桶（携带当

前划分版本号），以提升后续同类通信模式到达时的复用效率（见第 14-16 行）。

在周期末，控制器基于链路波动率 VS 识别热点链路集合；当热点集合非空时，

触发 VS在线调节过程（见算法 3）。 

算法 2：QVFER算法主流程 

输入：包含交换机节点与链路边的网络图𝐺(𝑉, 𝐸)，到达流集合ℱ(𝜏)，链路状态（容量与

𝑉𝑆），PSI表与 Partition_version 

输出：最终下发路径𝑃∗与资源更新结果 

1: for 每一条𝑓𝑚 ∈ ℱ(𝜏) do 

2:    𝒦𝑚←执行算法 1 

3:    𝒦𝑚
𝑓
←在𝒦𝑚上按式(4-23)、(4-24)进行可行性判别 

4:    if 𝒦𝑚
𝑓

= ∅ then 

5:       拒绝该流 

6:       continue 

7:    end if 

8:    for 每一条𝑃 ∈ 𝒦𝑚
𝑓
 do 

9:       Score(𝑃)←按照式(4-21)计算综合得分 

10:       if 𝑃违反式(4-13)或(4-25) then 

11:           Score(𝑃)←Score(𝑃) - Penalty 

12:       end if 

13:    end for 

14:    𝑃∗←从 𝒦𝑚
𝑓𝑒𝑎
中选取 Score(𝑃)最大的路径 

15:    下发𝑃∗，更新链路资源占用与状态 

16:    将𝑃∗写回 PSI（携带当前 Partition_version） 

17: end for 



QoS感知的波动反馈增强路由算法 

60 

18: 刷新链路状态并计算𝑉𝑆，得到热点链路集合ℰ(𝜏) 

19: if ℰ(𝜏) ≠ ∅ then 

20:    调用算法 3 

21: end if 

22: return 

算法 3给出了 VS反馈调节的执行流程。该过程不重新生成候选池，而是直

接在既有候选集合上进行轻量调整：首先冻结少量核心高优业务的既有路径以保

持稳定（见第 2 行），随后对其余受影响流在原候选池中屏蔽经过热点链路的候

选（见第 5行），并按式(4-23)(4-24)重新判别可行性、按式(4-21)重新计算评分择

优，从而快速下发替代路径以释放热点压力（见第 6-16行）。 

算法 3：VS在线调节机制 

输入：包含交换机节点与链路边的网络图𝐺(𝑉, 𝐸)，热点链路集合ℰ(𝜏)，周期内已下发路径

与流集合 

输出：更新后的路径与资源状态 

1: 选出路径经过ℰ(𝜏)的受影响流集合ℱℎ𝑜𝑡，并按优先级排序 

2: 冻结少量核心高优流的既有路径不变 

3: for 每一条受影响流𝑓𝑚
′ ∈ ℱℎ𝑜𝑡 do 

4:    𝒦𝑚←读取该流候选池 

5:    𝒦𝑚
′←从𝒦𝑚中屏蔽经过ℰ(𝜏)的候选 

6:    𝒦𝑚
𝑓 ′
←对𝒦𝑚

′按式(4-23)、(4-24)进行可行判别 

7:    if 𝒦𝑚
𝑓 ′

= ∅ then 

8:       continue 

9:    end if 

10:    for 每一条𝑃 ∈ 𝒦𝑚
𝑓 ′
 do 

11:       Score(𝑃)←按照式(4-21)计算综合得分 

12:       if 𝑃违反式(4-13)或(4-25) then 

13:          Score(𝑃)←Score(𝑃) - Penalty 

14:       end if 

15:    end for 

16:    选择 Score(𝑃)最大的候选作为替代路径下发，更新资源状态 

17: end for 

18: return 
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4.6.2 算法复杂度分析 

在子网与网关骨架约束下，三段算法的时间开销主要由子网内局部搜索、子

网间骨架搜索以及候选池扫描共同决定，而不再直接受全网物理拓扑规模主导。

设源节点所在子网的边数和节点数分别为𝑚𝑖和𝑛𝑖，目标节点所在子网的边数和节

点数分别为𝑚𝑗和𝑛𝑗，子网间骨架图的边数和节点数分别为𝑚𝑔和𝑛𝑔。对于算法 1，

其主要任务是生成候选路径集。当源节点与目标节点位于同一子网内时，最短路

径仅需在该子网局部子图内计算，其时间复杂度为𝑂(𝑚𝑖 + 𝑛𝑖log 𝑛𝑖)；当二者分属

不同子网时，则需依次完成源子网内部搜索、子网间骨架搜索和目标子网内部搜

索，其复杂度为𝑂(𝑚𝑖 + 𝑚𝑔 + 𝑚𝑗 + 𝑛𝑖log 𝑛𝑖 + 𝑛𝑔log 𝑛𝑔 + 𝑛𝑗log 𝑛𝑗)。此外，设𝐾𝑝表

示 PSI每个桶最多返回的候选路径条数，𝑙表示单条候选路径的平均长度，∣ Ω ∣表

示 eMDT返回的逻辑候选路径条数，ℎ表示单条逻辑路径映射为物理路径时的平

均长度，则 PSI 快检代价为𝑂(𝐾𝑝𝑙)，eMDT 的映射与拼接代价为𝑂(∣ Ω ∣ ℎ𝑙)。因

此，算法 1 的总体时间复杂度可写为𝑇1 = 𝑂(𝑚𝑖 + 𝑚𝑔 + 𝑚𝑗 + 𝑛𝑖log 𝑛𝑖 + 𝑛𝑔log

 𝑛𝑔 + 𝑛𝑗log 𝑛𝑗 + 𝐾𝑝𝑙+∣ Ω ∣ ℎ𝑙)。 

对于算法 2，其主要任务是在算法 1生成的候选集基础上完成可行性判别与

评分选择。设控制周期𝜏内到达的业务流数量为∣ ℱ(𝜏) ∣，单条业务流对应的候选

路径数为∣ 𝒦𝑚 ∣，由于可行性判别与评分计算均需沿候选路径线性扫描，因此单

条业务流的处理复杂度为𝑂(𝑇1+∣ 𝒦𝑚 ∣ 𝑙)，从而算法 2 在整个控制周期内的总体

复杂度为𝑇2 = 𝑂(∣ ℱ(𝜏) ∣ (𝑇1+∣ 𝒦𝑚 ∣ 𝑙))。对于算法 3，其仅在检测到热点链路或

波动异常后触发，不再重新生成候选路径，而是在既有候选池上对受影响流集合

ℱℎ𝑜𝑡执行局部重判别与重评分，因此其总体复杂度为𝑇3 = 𝑂(∣ ℱℎ𝑜𝑡 ∣∣ 𝒦𝑚 ∣ 𝑙)。 

4.7 仿真设计结果及分析 

本节将详细介绍 QVFER算法的实验环境设置与结果评估。首先说明仿真实

验平台与实现配置，包括操作系统、控制器与仿真工具链等基础环境；随后给出

实验所采用的网络拓扑与请求流量设置，并对实验中涉及的关键参数与资源约束

进行统一定义与说明。最后，通过与其他三类对比算法在多种拓扑场景下的对照

实验，系统展示 QVFER算法的综合性能与优势。 

4.7.1 实验方法及仿真参数设置 

本文仍在虚拟机 Ubuntu 18.04环境下，基于 Ryu 4.34控制器、Mininet 2.3.1b4

与 Python 3.11.7搭建仿真平台，对 QVFER算法的性能进行验证。实验拓扑来自

The Internet Zoo，选取 BICS拓扑（33个节点、48条边）、DFN拓扑（58个节点、
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87条边）以及 Colt Telecom拓扑（选取 100个节点、122条边）作为测试场景。

流量到达过程采用泊松模型建模，平均到达率𝜆设置为 0.5∼5.0 flow/s，步长为 0.5 

flow/s。流请求带宽在 1∼80 Mbps范围内取值，业务规模设置为 100∼1500 MB以

表征请求流的传输数据量，端到端 SLA 以多维上限阈值约束刻画，其中延迟上

限为 5∼20 ms，抖动上限为 0.5∼5 ms，丢包率上限为 0.5%~1%[62]。实验中使用

的交换机为千兆交换机，每条链路的带宽容量设定为 1000 Mbps。链路底噪 QoS

参数设置为基础传播延迟 0.1∼0.4 ms、基础抖动 0.02∼0.1 ms、基础丢包率

0.01%∼0.5%[63]。实验的具体参数设置详见表 4-2相关说明。 

 

表 4-2 实验具体参数设置 

参数 值 

BICS拓扑 33个节点、48条边 

DFN拓扑 58个节点、87条边 

Colt Telecom部分拓扑 100个节点、122条边 

平均到达率 0.5~5 flow/s 

流请求带宽 1∼80 Mbps 

业务规模 100∼1500 MB 

流请求延迟上限 5∼20 ms 

流请求抖动上限 0.5∼5 ms 

流请求丢包上限 0.5%∼1% 

交换机带宽容量 1000 Mbps 

链路带宽容量 1000 Mbps 

链路基础传播延迟 0.1∼0.4 ms 

链路基础抖动 0.02∼0.1 ms 

链路基础丢包率 0.01%∼0.5% 

4.7.2 对比算法介绍 

为确保比较的有效性与公正性，本文在统一的仿真环境与评估标准下，选取

相关工作中具有代表性的三种算法作为对比基线： 

(1) PEDL[11]：该方法以优先级保障与负载均衡为目标，先对到达流按优先

级排序，并为每条流生成满足能耗约束的候选能效路径集合；随后计算候选路径

的负载离散度，选择离散度最小且容量可行的路径下发并更新资源。 

(2) DFRDRL[23]：该方法融合模糊逻辑与深度强化学习进行在线路由决策，

通过模糊规则综合延迟、带宽等多维状态以处理不确定性，并由 DRL 持续学习

更新策略；当检测到拥塞时对高资源需求请求实施延后处理，待网络状态改善后

重新评估与调度。 

(3) SRDRL[25]：该方法基于深度强化学习构建包含网络状态、业务请求与
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反馈信息的状态空间，学习 QoS 感知的路径选择策略以适应链路状态变化；同

时对网络模型进行处理以降低决策复杂度，并结合交互反馈迭代更新路由策略。 

4.7.3 评价指标 

为全面评估 QVFER算法在子网网关骨架上的综合性能，本文在验证上一章

的端到端平均延迟、平均跳数与请求流执行时间等指标的基础上，进一步补充并

定义如下关键评估指标： 

(1) 接受率：衡量算法的业务接纳能力，表示到达请求中成功满足约束、获

得可行路径并完成资源分配的比例。接受率越高，说明同等负载下可服务的请求

越多。 

(2) 平均抖动：表示已接纳请求在传输过程中端到端延迟随时间波动的平均

水平，抖动越大说明链路排队与拥塞变化越剧烈、业务体验越不稳定。 

(3) 丢包率：表示端到端传输过程中丢失的数据包数量占发送数据包数量的

比例，直接反映链路拥塞、缓存溢出等因素对可靠传输的影响。 

(4) SLA违反率：衡量 QoS保障能力，表示已接纳请求中在传输期间出现任

一 SLA 指标超限的占比，通常包含延迟超限、抖动超限或丢包率超限等情形，

反映算法在动态负载下的约束满足程度。 

4.7.4 实验结果与分析 

(1) 实验 1：接受率评估 

如图 4-4所示，随着到达率由 0.5提升至 5.0 flow/s，各拓扑下接受率均随负

载增强而下降，但 QVFER 始终优于次优算法且在高负载端更稳定。以𝜆{5.0 为

例，QVFER在 BICS、DFN与 Colt Telecom下的接受率分别为 94.2%、93.4%与

88.2%，相较对应次优算法分别提升了 3.8%、0.4%与 2.6%。从 0.5~5.0 flow/s全

区间平均看，QVFER 在三种拓扑下相较次优算法的平均接受率分别提升 2.1%、

0.7%与 1.5%，三拓扑汇总后的总体平均接受率提升约 1.43%。这一优势主要来

自 QVFER以可接纳总流量最大化为牵引进行路径择优分配，并结合链路波动率

VS 反馈对热点链路进行抑制与在线微调，使资源占用在路径与时域上更均衡，

从而在负载升高时仍能维持更高的接纳水平。 
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a) BICS拓扑下的接受率评估              b) DFN拓扑下的接受率评估 

 

c) Colt Telecom拓扑下的接受率评估 

图 4-4 不同拓扑下的到达率变化对接受率的影响 

 

(2) 实验 2：平均跳数评估 

如图 4-5所示，在到达率从 0.5提升至 5.0 flow/s的过程中，各算法的端到端

平均跳数整体保持平稳或缓慢下降，但 QVFER在三种拓扑下始终维持最低跳数

水平。具体而言，BICS拓扑下 QVFER的平均跳数稳定在 3.73–3.90之间，𝜆{5.0

时为 3.79，相比次优算法 DFRDRL的 4.01减少 0.22跳，降幅约 5.49%，全区间

平均减少 0.32跳；DFN拓扑下 QVFER为 3.52–3.60，𝜆{5.0时为 3.60，相比次优

DFRDRL 的 4.02 减少 0.42 跳，降幅约 10.45%，全区间平均减少 0.47 跳；Colt 

Telecom 拓扑下 QVFER 为 6.51–6.80，𝜆{5.0 时为 6.66，相比次优 DFRDRL 的

6.89减少 0.23跳，降幅约 3.34%，全区间平均减少 0.45跳。将三种拓扑与全部

到达率样本汇总后，QVFER 相较次优算法的总体平均跳数绝对减少约 0.41 跳，

整体降幅约 8.58%。该优势主要源于 QVFER在子网网关骨架上进行候选构造与

择优，跨域转发优先沿骨架确定的紧凑连接关系完成拼接，减少传统全局搜索带

来的冗余跳数，同时 eMDT 在逻辑层补充少跳候选并通过映射拼接将其落到局

部最短段，使候选池中更易出现低跳可行路径。 
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a) BICS拓扑下的平均跳数评估            b) DFN拓扑下的平均跳数评估 

 

c) Colt Telecom拓扑下的平均跳数评估 

图 4-5 不同拓扑下的到达率变化对平均跳数的影响 

 

(3) 实验 3：请求流执行时间评估 

从请求流执行时间的变化趋势可以看出（图 4-6 所示），随着到达率持续增

大，各算法的执行时间均有所上升，但QVFER在三种拓扑下始终保持最低水平，

且曲线增长更为平缓，说明其在高负载条件下对请求完成时长的控制更稳定。以 

𝜆{5.0为例，QVFER在 BICS、DFN与 Colt Telecom拓扑下的请求流执行时间分

别为 30.35 s、43.56 s和 57.71 s，相较对应次优算法分别缩短 29.30%、34.22%和

46.64%；从 0.5至 5.0 flow/s全区间平均水平看，时间分别缩短 38.74%、37.08%

和 52.64%，三种拓扑汇总后的总体平均缩短约 42.82%。这一优势主要在于

QVFER 利用了子网划分的结构特性，使子网内业务可直接在局部子网范围内完

成路径查询与候选生成，减少了全网搜索带来的额外决策开销。与此同时，PSI

能够复用历史可行路径，减少重复计算，eMDT进一步补充少跳候选路径，使得

请求在路径构造与下发阶段均具有更高效率。 
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a) BICS拓扑下的请求流执行时间评估      b) DFN拓扑下的请求流执行时间评估 

 

c) Colt Telecom拓扑下的请求流执行时间评估 

图 4-6 不同拓扑下的到达率变化对请求流执行时间的影响 

 

(4) 实验 4：端到端平均延迟评估 

从图 4-7 中可以看出，QVFER 在端到端平均延迟上的优势主要体现在低到

中等负载阶段的显著低延迟起点，而不是简单表现为延迟增长最缓。在到达率较

低时，QVFER 三种拓扑下的平均延迟均明显低于其余算法，例如在𝜆{0.5 时，

BICS、DFN与 Colt Telecom中的平均延迟分别仅为 0.73 ms、0.74 ms和 1.18 ms，

较对应次优算法分别降低 42.97%、45.59%和 27.16%；随着到达率增大，QVFER

的延迟上升幅度相对更明显，但这是因为其接受率始终处于较高水平，在相同负

载下承载了更多请求，因而平均延迟会随资源占用增加而更快抬升。即便如此，

在高负载端𝜆{5.0时，QVFER仍分别以 1.21 ms、1.57 ms和 1.67 ms保持最优，

较次优算法仍降低 11.68%、1.26%和 1.18%；从全区间平均来看，三种拓扑下分

别降低 28.48%、21.05%和 10.65%，总体平均降幅约为 20.06%。这一结果说明，

QVFER 的关键优势在于其优化目标中显式刻画了包含延迟项的路径成本最小化，

使算法在负载初期能够优先选取低延迟路径。 
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a) BICS拓扑下的端到端平均延迟评估      b) DFN拓扑下的端到端平均延迟评估 

 

c) Colt Telecom拓扑下的端到端平均延迟评估 

图 4-7 不同拓扑下的到达率变化对端到端平均延迟的影响 

 

(5) 实验 5：端到端平均抖动评估 

如图4-8所示，随着到达率增大，各算法的端到端平均抖动整体呈上升趋势，

但 QVFER在三种拓扑下始终保持最低或并列最低水平，说明其对延迟波动具有

更好的抑制能力。以𝜆{5.0为例，QVFER在 BICS、DFN与 Colt Telecom拓扑下

的平均抖动分别为 0.18 ms、0.20 ms和 0.14 ms，相较次优算法分别降低 14.29%、

13.04%和 22.22%；从全区间平均水平看，分别降低 11.54%、9.76%和 20.14%，

三种拓扑汇总后的总体平均降幅约为 13.81%。 

 

a) BICS拓扑下的端到端平均抖动评估      b) DFN拓扑下的端到端平均抖动评估 
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c) Colt Telecom拓扑下的端到端平均抖动评估 

图 4-8 不同拓扑下的到达率变化对端到端平均抖动的影响 

 

(6) 实验 6：丢包率评估 

如图 4-9 所示，随着到达率升高，各算法的丢包率总体均呈上升趋势，但

QVFER 在多数场景下保持最优，优势较为稳定。具体而言，在 BICS 拓扑下，

QVFER在全到达率区间内始终最低或并列最低；在 DFN拓扑下，QVFER在大

部分负载区间内同样保持最优，至高负载端仍较次优算法低 5.08%；在 Colt 

Telecom拓扑下，整体丢包率水平明显高于前两种拓扑，说明随着网络规模扩大、

路径变长以及跨域转发增多，链路排队与缓存竞争更易累积并放大为端到端丢包。

在该拓扑中，QVFER 在中低负载阶段依然保持最优，但在高负载端略高于

DFRDRL。尽管如此，从 0.5至 5.0 flow/s全区间平均水平看，QVFER在 BICS、

DFN与 Colt Telecom三种拓扑下相较次优算法的平均丢包率仍分别降低 8.57%、

7.52%与 7.85%，总体平均降幅达到 7.98%。这表明，QVFER在绝大多数负载区

间和拓扑场景下都能更有效地抑制丢包，其原因在于算法通过 VS反馈机制及时

规避热点链路、缓解局部拥塞，从而降低链路状态恶化向端到端丢包的传递。 

 

a) BICS拓扑下的丢包率评估             b) DFN拓扑下的丢包率评估 
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c) Colt Telecom拓扑下的丢包率评估 

图 4-9 不同拓扑下的到达率变化对丢包率的影响 

 

(7) 实验 7：SLA违反率评估 

如图 4-10所示，随着到达率增大，各算法的 SLA违反率整体均呈上升趋势。

总体来看，QVFER在 BICS和 DFN两种拓扑下优势较为明显，在 Colt Telecom

拓扑下则体现出一定的性能权衡。具体而言，在 BICS拓扑中，QVFER在低负载

阶段并非最优，但当到达率增至 2.0 flow/s后，其 SLA违反率整体保持最低，从

0.5至 5.0 flow/s全区间平均看，QVFER的平均 SLA违反率为 1.65%，较次优算

法的 2.17%降低 0.52%；在 DFN拓扑中，QVFER的优势更为突出，其全区间平

均 SLA违反率为 0.88%，较次优算法 1.92%降低 1.04%。在 Colt Telecom拓扑下，

QVFER 也并非在所有到达率点上都最优，但从全区间平均看仍保持最低水平，

其平均 SLA违反率为 1.85%，较次优算法 2.41%降低 0.56%。综合三种拓扑的全

部结果，QVFER 的总体平均 SLA 违反率为 1.46%，相较次优算法 2.17%下降

0.71%。出现该现象的主要原因在于，QVFER并非单纯以最小化违反率为目标，

而是在提高流接受率的同时兼顾路径代价与 QoS 约束。因此，算法可能接纳部

分接近 SLA边界的请求，导致个别到达率下违反率并非最低；但从整体结果看，

QVFER仍能更有效抑制延迟、抖动与丢包的联合超限，使总体 SLA违反率保持

最低。 

 

a) BICS拓扑下的 SLA违反率评估         b) DFN拓扑下的 SLA违反率评估 
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c) Colt Telecom拓扑下的 SLA违反率评估 

图 4-10 不同拓扑下的到达率变化对 SLA 违反率的影响 

4.8 本章小结 

本章在上一章动态子网划分与弹性网关部署结果的基础上，进一步面向多业

务并发场景提出了 QoS感知的波动反馈增强路由算法 QVFER。围绕在线业务调

度需求，本章首先引入 WPCA 进行流优先级划分，并建立了以可接纳流量最大

化和综合路径代价最小化为目标的优化模型；在此基础上，进一步设计了链路波

动率VS反馈机制，以增强路由决策对链路状态变化和局部热点的在线响应能力。

在算法设计方面，本章给出了 QVFER的候选路径池构建、可行性筛选、综合评

分选择与 VS 在线调节等流程。实验结果表明，QVFER 在接受率、平均跳数、

请求流执行时间、端到端平均延迟、平均抖动、丢包率和 SLA 违反率等指标上

总体优于对比算法，验证了该方法在上一章结构优化基础上进一步提升 QoS 保

障能力与动态路由性能的有效性。 
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5 总结和展望 

5.1 主要工作总结 

为了应对数据中心网络在规模扩展与业务动态叠加条件下面临的路由复杂

度高、多维 QoS 保障困难等问题，本文围绕数据中心网络中的协同路由优化机

制进行了系统研究与实验验证，提出了一套兼顾结构降维、跨域转发组织与运行

期反馈增强的路由优化方法，以提升网络的在线决策能力、资源利用效率与服务

质量保障水平。具体工作内容如下： 

1. 本文首先对数据中心网络中多约束路由优化以及结构降维路由优化等相

关研究进行了系统梳理，分析了现有方法在全网尺度求解复杂度高、子网划分与

网关部署协同不足、路径下发后缺乏运行态反馈调节等方面的局限，明确了本文

的研究目标与技术路线。同时，对后续研究所涉及的相关理论与关键方法进行了

整理，为模型建立与算法设计奠定了基础。 

2. 针对传统路由在大规模拓扑和动态负载条件下难以在保障QoS的同时兼

顾负载均衡、能耗控制与路由效率的问题，本文提出了基于动态子网划分与网关

部署协同的路由优化框架 ROCDSG。该框架通过动态子网划分与弹性网关部署

的联动设计，构建了面向跨域通信的子网网关骨架，并在此基础上提出了延迟感

知的分层路由方法。最后通过仿真实验验证了所提框架在端到端延迟、平均跳数、

路由效率以及负载与能耗协同控制等方面的有效性。 

3. 在既有子网网关骨架基础上，针对多业务场景下多维 QoS约束缺乏细粒

度保障、跨子网路径候选构造受限以及路径下发后共享链路状态波动难以及时调

节等问题，本文进一步提出了 QoS感知的波动反馈增强路由算法 QVFER。该方

法通过优先级感知、统一优化建模、候选路径增强与运行期反馈调节相结合，实

现了面向动态负载环境的在线路由优化。最后通过仿真实验验证了所提算法在接

受率、丢包率、SLA违反率以及多维 QoS保障等方面的有效性。 

5.2 创新点 

本文的创新点包括但不限于以下几个方面： 

1. 本文的第一个主要创新点在于提出了一种基于动态子网划分与网关部署

协同的路由优化框架 ROCDSG。该框架在流量、负载、延迟与能耗等多维约束驱

动下，联合设计动态子网划分、弹性网关部署与延迟感知分层路由，实现了网络

结构组织与路径决策的协同优化。其中，利用基于 Louvain算法的动态子网划分

机制实现网络结构压缩，通过网关部署优化模型与解空间优化萤火虫算法缓解跨
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子网通信中的边界汇聚问题，并结合延迟感知分层路由提升跨域路径组织效率。

与已有研究中结构划分与网关优化相对独立的方式不同，ROCDSG 实现了子网

结构、网关布局与路径生成之间的协同联动，使 QoS、负载与能耗等多维目标能

够在统一框架下进行综合权衡与优化。仿真结果表明，ROCDSG 的端到端平均

延迟较次优算法降低 25.2%，平均跳数与执行时间分别降低 14.4%与 25.6%，同

时能够有效保持负载与能耗均衡。 

2. 本文的第二个主要创新点在于提出了一种QoS感知的波动反馈增强路由

算法 QVFER。该算法基于上述子网网关骨架，围绕业务优先级感知、统一优化

建模、候选路径扩展与运行期反馈调节展开设计。其中，利用 WPCA 实现 QoS

需求分级，并构建兼顾业务流接纳收益与路径综合代价的在线路由优化模型；同

时，结合 PSI与 eMDT增强跨子网候选路径构造能力，并引入链路波动率 VS对

热点链路进行动态感知与轻量化调节。与已有方法相比，QVFER 进一步提升了

骨架路由在多约束QoS场景下的动态适应能力与在线调节能力。仿真结果表明，

QVFER在接受率、平均跳数、请求流执行时间以及端到端 QoS指标等方面均优

于对比算法，其中总体平均接受率提升约 1.43%，平均跳数下降约 8.58%，请求

流执行时间缩短约 42.82%，并有效降低了延迟、抖动、丢包率和 SLA 违反率，

体现出较好的综合性能优势。 

5.3 不足与展望 

尽管本文围绕数据中心网络中的协同路由优化问题开展了较为系统的研究，

并验证了 ROCDSG框架与 QVFER算法在提升路由效率、多维 QoS保障以及运

行稳定性方面的有效性，但在研究过程中仍存在一些不足，并有待在后续工作中

进一步完善。具体而言，主要体现在以下三个方面： 

1. 本文提出的 ROCDSG 框架虽然能够通过动态子网划分与网关部署协同

机制有效压缩搜索空间，并在结构层面提升跨域转发的可控性，但当前网关部署

仍以单一部署结果为主，即使通过优化模型进行了综合设计，在复杂流量变化条

件下仍可能出现局部过载等现象。另一方面，当网络状态发生明显变化并触发子

网重划分时，子网结构更新与路由调整之间的衔接仍可能带来一定波动，进而影

响网络运行的连续性与稳定性。 

2. 本文提出的 QVFER 算法在多业务场景下实现了基于优先级划分、候选

路径增强与波动反馈调节的在线路由优化，并取得了较好的实验效果，但当前研

究仍基于一定程度的抽象与简化，尚未充分覆盖更加复杂的真实运行环境。例如，

在多控制器协同以及更长时间尺度的连续反馈调节场景下，现有模型与机制仍有

进一步扩展空间。 

3. 当前实验主要基于 BICS、DFN、Colt Telecom 等公开拓扑开展验证，与
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实际数据中心广泛采用的 Fat-Tree、Clos等生产级网络结构仍存在一定差异。在

流量建模方面，本文主要采用泊松到达过程及正态分布生成业务流，尚未充分刻

画真实数据中心中“大象流”与“老鼠流”共存、长期时变等复杂特征，因此实

验结果在现实场景中的泛化能力仍需继续验证。此外，当前研究主要基于 Ryu控

制器与Mininet仿真平台开展验证，对于实际工程部署过程中可能面临的协议兼

容性、跨控制器状态同步等问题，仍有待进一步深入研究。 

针对上述不足，未来研究可进一步面向大规模动态数据中心网络环境，探索

更加智能化与协同化的路由优化机制。例如，可结合多网关协同与动态子网演化

过程，研究子网结构调整与路由更新之间的自适应联动机制，从而提升复杂流量

环境下的网络稳定性与资源协同能力。同时，可进一步引入更贴近真实生产环境

的数据中心拓扑与业务运行数据，包括 Fat-Tree、Clos等典型架构，以及具有“大

象流—老鼠流”混合特征与长期时变行为的真实流量模式，以增强模型对复杂业

务场景的刻画能力与实验结果的现实参考价值。 

此外，未来还可面向云边协同与大规模分布式控制场景，进一步研究多控制

器协同决策、长时间尺度闭环反馈调节以及跨域状态感知等机制，并结合实际部

署需求，逐步探索与现有网络协议栈的兼容互通、跨控制器状态同步等关键问题，

从而推动协同路由优化方法向更强适应性与更高工程可落地性的方向发展。
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确定中仍愿意继续向前的自己。论文至此暂告一段落，而人生仍在书写！ 
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