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Abstract　Recently,researchershavebeguntofocusondataＧdrivennetworkprotocoldesignmethods
toreplacetraditionalprotocoldesign methodsthatrelyonhumanexperts．Whiletheresulting
intelligentroutingtechnologyisrapidlydeveloping,therearealsoproblemstobesolvedurgently．
ThispaperstudiesthelargeＧscaleroutingflappingcausedbythecurrentintelligentroutingalgorithm
intheroutingupdateprocessandtheresultingdecreaseinforwardingefficiencyofnetwork．Asmart
routingalgorithm,namedFSR(flapsuppressionrouting),forrouteflappingsuppressionisproposed．
Whilepursuingtheuniformlinkloadoftheentirenetworkandmakingfulluseoftheforwarding
resourcesoftheentirenetwork,FSRseeksanupdateplanthatismostsimilartotheexistingrouting
strategies．Thisreducesroutingflappingineachroutingupdatecycle,reducesrouteconvergence
time,andimprovesoverallnetworkforwardingefficiency．Experimentshaveshownthat FSR
algorithmcansignificantlyimprovetheroutingconvergencespeed,increasethenetworkthroughput
byabout３０％comparedwiththecontrolalgorithms,andsignificantlyreducethepathlengthandthe
probabilityofcongestion．
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摘　要　近来,研究人员开始关注基于数据驱动的智能网络协议设计方法,以此取代依赖人类专家的传

统协议设计方式．智能化路由技术也随之得到快速发展,但仍存在亟待解决的问题．研究了当前智能路

由算法在路由更新过程中带来的大范围路由抖动以及转发效率下降问题．提出了一种路由抖动抑制的

智能路由选择算法FSR(flapsuppressionrouting),在追求全网链路负载均匀、转发资源高利用率的同

时,寻求与现有路由策略最相似的更新方案,使得每个路由更新周期的路由抖动减小,缩短路由收敛时

间,提升网络整体转发性能．实验表明:FSR 算法能显著提升路由收敛速度,与对照算法相比提升约

３０％的网络吞吐量,同时降低路径长度和拥塞概率．
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　　近年来互联网和移动通信产业的快速发展,网
络系统不断向着规模化、异构化、动态化的方向演

进[１]．同时,伴随着５G网络的成熟,万物互联将带来

网络终端数量、网络流量以及应用形式上的新一轮

爆发性增长,并对数据转发速率、超低延迟、高能效

比和大规模连接提出更高的要求[２]．由此带来的服

务能力和复杂性问题使得当前的网络系统面临无数

新的挑战,现有尽力而为的路由转发算法难以满足

这些应用所带来的多样化的网络服务质量需求．
随着网络环境的不断发展,当面对突发流量或

大流量时,基于最短路径的传统路由协议可能导致

严重的网络拥塞．互联网需要一种更加智能的路由

策略,将网络状态与路由策略融合,提升网络服务质

量．然而互联网庞大的网络规模和数据流量使得智

能机制的设计充满挑战．
机器学习技术近来已取得高速发展,在计算机

网络方面,有监督和无监督的人工神经网络(ANN)
技术从路由策略到入侵检测的各种领域中得到广泛

应用．尽管传统的浅层人工神经网络经常被用于主

动网络管理的流量预测,然而其性能实际上是相对

受限的[３],因为单纯增加 ANN 的隐藏层数量难以

改善网络操作决策(例如调度、路由等)的性能．然
而,深度学习系统(例如 DeepBeliefNetworks,Deep
ANNs和DeepBoltzmann)的快速发展给网络领域的

研究提供了新的突破点,它的算法性能显著提高[４]．
以深度学习技术为基础的智能路由算法设计,

其核心思想是利用大数据驱动的网络特征获取机

制,从部署范围的历史数据中寻找路由选择与时间、
或路由选择与流量间的映射关系,从而指导后续路

由优化．
相比传统数学模型支持下的路由策略设计,数

据驱动的智能路由算法具有复杂度低和通用性强等

优势．其中,复杂度低主要体现在其避免了针对网络

复杂特性和多样需求的数学建模工作,以历史流量

数据为基础,通过神经网络的迭代训练代替精确建

模,大幅降低核心映射的获取复杂度;通用性强则体

现在相同的机器学习模型,可以面向不同的网络环

境和需求场景,采用不同的数据集来求解对应的差

异化问题．
然而,随着智能化路由技术的发展,新的技术挑

战也随之而来．通过实验我们发现,目前的智能路由

算法在基于历史数据进行路由更新时,很容易因为

局部流量的微小变动而导致大范围的、无关流量的

调整,在每个调整周期造成大范围的链接断连、丢包

以及路径切换,对网络传输性能带来了负面影响．显
然,这是智能路由算法迫切需要优化的问题．

本文中,我们提出了一种对路由抖动敏感的智

能路由调度算法 FSR(flapsuppressionrouting)．
FSR的核心思想是在实现全网链路负载均匀分配、
最大化利用全网转发资源的同时,寻求与当前路由

选择变动最小的更新方案,使得每个更新周期带来

的路由抖动尽可能小,路由快速收敛,提升网络整体

转发效率．实验发现,FSR算法能够明显提升路由收

敛速度,与对照算法相比提升约３０％的网络吞吐

量,并显著减少网络丢包和链路拥塞．

１　问题描述

路由选择是互联网网络层的核心机制,稳定而

高效的路由选择可以保障一个网络系统良好的运

行．传统路由协议的核心建立在最短路径的选择上,
而并未考虑网络当前的负载分布和未来可能的流量

分布情况,所以传统路由面对复杂网络状态特别是

突发流量的情况下容易造成网络拥塞．如图１(a)左
图所示,在节点A 和节点B 之间的链路由于突发流

量造成拥塞时,基于最短路径的路由算法无法有效

避让．更令人失望的是,由于传统路由选择算法不具

备从历史流量分布中学习规律的能力,所以造成的

拥塞情况在流量规律性很强的场景下会反复发生,
严重降低网络使用体验．

因此,设计一种新型的智能化路由策略是网络

发展的迫切要求．它应融合网络当前状态信息,从网

络的历史行为中寻找规律,进行智能化路由选择,提
升网络运行效率,实现如图１(a)右图所示的效果．目
前,已有一些相关工作利用深度学习进行路由选择．
其中,算法LRD[５]提出了独特的流量矩阵,将流量

矩阵作为深度学习的特征输入,并且在最大化链路

利用 率 的 问 题 上 给 出 了 较 好 的 解 决 方 案．算 法

RDL[６]则首次将 CNN 神经网络应用在流量工程

上,与LRD不同的是,RDL以流量需求矩阵做为特

征输入,对于突发性流量具有更好的适应性．
然而,经过实验研究发现,目前智能路由算法仍

然存在进一步改进的空间．由于目前的智能路由算

法主要是学习历史流量的分布特征与路由选择直接

的映射关系,并将其应用到当前流量环境的路由选

择问题中,所以当网络流量分布发生变化时,很容易

引起较大范围的路由抖动．如图１(b)左图所示,预
期节点D 和节点B 间链路可用性降低时,原本仅需
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调整数据流２即可,即将数据流２的转发路径调整

为A—B 链路．但由于当前智能路由算法尚未考虑

路由振动,故无关的转发路径１也受到影响,重新进

行了选路,这无疑会影响整个网络的传输效率．

Fig．１　Problemdescriptiondiagram
图１　问题描述示意图

　　我们在 NS３仿真平台上设计了一个１８条链路

构成的拓扑,对该网络重放３０min的测试流量并每

５min重构网络路由,并观察３个重构周期,结果如

表１所示:

Table１　ImpactofOscillationCausedbyRoute

ReconfigurationonNetworkTransmission
表１　路由重构引起的振动对网络传输的影响

算法 实验内容 周期１ 周期２ 周期３ 平均值

RDL

LRD

受影响的
单跳链路 ９ １０ １０ ９．７

受影响的
完整路径 ４ ４ ６ ４．７

传输带宽∕Mbps １７６ ２２４ ２８９ ２２９．９３

受影响的
单跳链路 １０ １５ １１ １２

受影响的
完整路径 ５ ６ ４ ５

传输带宽∕Mbps １３５ ２７６ ２９３ ２３４．４３

RDL算法平均每次路由更新都会导致约９．７
条链路受到影响,比例达到５０％以上,而受到影响

的完整转发路径达到４．７条．LRD算法相类似,在同

样实验条件下,它会导致约１２条链路受到影响,比
例达到约７０％,受影响的转发路径达到５条．这无疑

会影响整体网络的转发性能．在３００Mbps带宽的

链路上,RDL和 LRD算法分别取得的平均带宽为

２２９．９３Mbps和２３４．４３Mbps．其中,在第１个路由更

新周期调整完成后,２种算法取得的平均带宽均受

到严重影响,分别下降到１７６Mbps和１３５Mbps,只
能达到最大带宽的５８．６７％和４５％,传输效率受到

显著影响．
于是,针对这一问题,本文提出了一种振动抑制

的智能路由选择算法FSR,在图１(b)右图所示的情

况下,仅调整受D—B 链路影响的数据流２,将因此

带来的路由抖动收敛到最小状态,进而提升网络传

输效率．由此,保证尽可能少的改动网络路由选择,
同时提升网络资源的利用率．

２　FSR算法设计

不同于现有研究工作,FSR需要关注转发路径

的变化,尽可能抑制端到端路由抖动,其主要设计思

路有２个特征:

１)在挖掘历史流量的特征信息时,不满足于传

统机制对链路状态与时间关联规律的探寻,而是寻

找路径 链路 时间３个维度的变化特征．本文设计

了如图２所示的模型结构,通过链路、路径２个维度

构建流量矩阵,再增加时间通道刻画二维流量矩阵

的时间变化特性．以此做为输入数据,使得训练得到

的神经网络可以更加全面地刻画流量特征,从而寻找
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路由动荡最小的全局路由方案．
２)本算法针对不同的网络规模,其输入矩阵也

存在较大差异．
考虑到随输入参数增加而可能出现的梯度消失

或梯 度 爆 炸 问 题,FSR 算 法 选 择 具 备 卷 积 层 的

CNN神经网络以更好地适应不同规模的网络输入．
因此,本节将从算法的优化目标入手,着重研究

FSR算法的输入输出处理和 CNN 神经网络设计,
以此为基础完成抖动抑制算法的设计和实现．

FSR算法中的 CNN 网络结构如图２所示．整
体结构由卷积层、池化层和全连接层构成,每一层的

参数说明为:
第１层(L１)．该层为输入层,每个输入样本为

１０＠３０×１８的输入矩阵,其中１０代表共有１０个时

间采集点,３０为整个网络中有３０条链路,１８表示

１８个 OD对．
第２层(C２)．该层为卷积层,主要作用是对原始

输入样本进行空间滤波,因此该层与输入层之间的

连接是局部连接．在该层使用１５种滤波器,每种滤

波器去卷积输入矩阵就得到不同特征的映射,即得

到１５个特征图．卷积核的大小设置为２×２,每个特

征图的大小为１６×１６．
第３层(P３)．该层为池化层,主要作用是减少模

型特征提取方面的误差．我们设置２×２的池化窗口,
采用最大池化的方式对上一层数据进行池化操作．

第４层(F４)．该层为卷积层,作用与第２层(C２)
相同,在该层使用２０种滤波器,每种滤波器去卷积

输入矩阵就得到不同特征的映射,即得到２０个特征

图．卷积核的大小设置为２×２,每个特征图的大小为

１６×１６．
第５层(H５)．该层为池化层,参数与第 ３ 层

(P３)相同．
第６层(O６)与第７层(B７)．这２层为全连接层

(第３隐含层),作用是配合前面的卷积层和后面的

输出层,组成分类部分,因此该层前后都是全连接．
神经元个数分别为６０个和３０个．

Fig．２　Dataprocessingandneuralnetworkdesign
图２　数据处理与神经网络设计

２．１　设计目标

考虑到当前智能路由算法可能带来的路由抖动

问题,本文的优化目前将以全网流量的均匀分布作

为约束条件,以最小化相邻时间片的路由选择为优

化目标,设计整体智能路由算法．
具体来说,令一个网络拓扑表示为无向图G＝

􀎮V,E􀎯,其中顶点集合V 表示网络中的路由节点,
边集合E 表示网络中的链路．记网络中某一链路

e∈E 的负载为Loade．同时,记时间片t内所有源—

目的对间的转发路径集合Patht＝{patht
１,patht

２,

􀆺,patht
n},其中patht

n 为组成路径n 的链路集合．
则优化目标可以描述为

Max(Loade)＜K,∀e∈E,

Min ∑
pathi∈Path

(patht
i －patht＋１

i )( ) ．{
为了求解这一优化问题,FSR算法将采用深度
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学习算法得到满足 Max(Loade)＜K 约束条件的可

行解范围,之后在可行解范围内求解链路改变最小

的最优解．
２．２　输入输出

FSR算法中,满足约束条件的可行解范围由

CNN深度学习神经网络给出．针对CNN神经网络,
本节首先讨论算法的数据初始化处理．

区别于传统流量工程中对网络流量的矩阵描

述,本文中所设计的流量矩阵,同时包含路径和链路

的流量分布状态,在横向和纵向２个维度的特征关

联性更强,这有助于CNN的卷积层更好地获取这２
个维度间的关联特征．我们还在输入上设计了时间

通道,使整个数据集更加具有时间连续上的特征．
为了描述网络历史流量特征,FSR算法采用如

图２所示的三维矩阵(T,L,U)作为算法输入．其中,

T＝(Tb,Tb－１,􀆺,Tb－h＋１)为历史流量数据的时间

片;L＝(L０１,L０２,􀆺,Lij)表示节点i到节点j 间的

链路上的流量;U＝(U０１,U０２,􀆺,Umn)表示节点 m
到节点n 的完整路径上的流量．对矩阵中某一行求

和,可以得知所有通过该链路的传输路径的总流量．
而观察某一列的非空项,则可以得知该时间片内此

源—目的(OD)对间的路径所包含的链路,横坐标代

表了路径情况,而纵坐标表示链路情况．我们对于不

同的路由拓扑输入的矩阵大小是不同的,所以对于

一旦处理维度较大的输入矩阵时,ANN 的训练参

数会急剧增加,容易出现梯度消失或爆炸的现象．而
在前面加上了卷积层的 CNN 能更好地去适应不同

的路由拓扑．
训练数据采集自 MAWI WorkingGroupTraffic

Archive所提供的 WIDE到上游ISP的传输链路上

的跟踪流量．首先,将网络总体流量数据按照时间片

分割为流量序列,这里时间片长度可以任意指定,时
间片长度为５min．之后,将该流量序列输入到提前

构建好的网络拓扑中(网络拓扑具体形式参加第４
节实验部分),按照 OSPF协议进行该流量序列的

路由转发,并以３０s的间隔观察网络流量分布情况,
对于任意链路的负载Loade＞K 的情况,剔除该流

量分布数据,将剩余的所有流量分布情况做为训练

数据使用．将训练数据转化为网络流量特征矩阵的

形式则可得到最终的训练集DataSettrain．
FSR算法中,CNN 输出的结果是当前流量分

布情况下的可行解范围,具体的形式是针对每一个

OD对,给出其可行路径方案的概率值．FSR算法是

去解决一个多分类的问题,于是本方案不仅为最终

的结果进行了标签的标注,同时为每一个 OD对的

路径进行了序号的标注,于是可以准确地通过标签

来反映出拓扑路径的选择．
首先,需要在算法运行之前,针对每一个 OD

对,给出其可选的路径方案集合Path,为了控制神

经网络算法的可行解空间,FSR 算法需要对Path
集合进行预处理,设每个源—目的对间的可行路径

数量上限为n,于是,对于给定的网络拓扑G＝􀎮V,

E􀎯中,FSR算法需要的路径集合Path 为

Path＝{Path(i,j),|∀i,j∈V,Num(Path(i,j))＜m,

Length(Path(i,j))＜n}．
FSR算法中CNN在此基础上,针对每一个 OD

对(i,j),输出其Path 集合中每一条路径的选择概

率p,即CNN的输出为

OutputCNN＝{(Path(i,j),p),|∀i,j∈V}．
之后,FSR算法在CNN的输出集中,按照选择

概率p 降序排列,并计算每一个路径方案Path(i,j)

所对应的链路抖动幅度,最终将抖动幅度最小的

方案做为FSR算法的输出,进行下一时间片的路由

调整．
２．３　神经网络设计

CNN神经网络中的神经元采用 ReLU 激活函

数,具体形式为

f(x)＝max(０,x)．
CNN神经网络中,卷积层的正向传播函数为

al＝σ(zl)＝σ(al－１∗Wl＋bl),
其中,al 为第l层神经元的输出,zl 为第l层神经元

的输入,Wl 为从l－１层映射到l层的权值矩阵,bl

为与上面参数对应的偏移值,σ 为激活函数 ReLU．
另外,FSR 中采用均方差来度量损失值,对应的损

失函数可为

J(W,b,x,y)＝
１
２ al－y ２

２,

其中,x 为训练集输入,y 为训练集中期望的输出

结果．
按照CNN 神经网络的基本思想我们给出全连

接层也就是DNN神经网络正向传播的公式:

al＝σ(zl)＝σ(Wlal－１＋bl)．
根据随机梯度下降法可以给出全连接反向传播

公式:

δl＝(Wl＋１)Tδl＋１☉σ′(zl)．
算法１．CNN全连接层算法．
输入:最大迭代次数 Max、学习率α、输入的样

本对{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xm,ym)};
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输出:各层的W,b．
foriter＝１toMax
　fori＝１tom
　　setal＝xi;

　　forl＝２toL
　　　前向传播计算al＝σ(zl)＝σ(Wlal－１＋

　bl);

Fig．３　ArchitectureofFSRalgorithm
图３　FSR算法架构

　　endfor
　　forl＝Lto２
　　　反向传播计算δl＝(Wl＋１)Tδl－１☉

　σ′(zl);

　　endfor
　　forl＝１toL
　　　更新第l层的W－l,bl:

　　　　Wl ＝Wl －α∑
m

i＝１
δi,l(αi,l－１)T;

　　　　bl ＝bl －α∑
m

i＝１
δi．l;

　　endfor
　endfor
endfor
/∗检查W,b 的变化值,如果小于停止迭代的

阈值,就跳出循环输出各层的W,b结束∗/
针对池 化 层,本 文 采 用 的 是 最 大 池 化 (max

pooling)的方法,设置大小为２×２的池化窗口来减

少模型特征提取方面的误差,这一误差主要来自２个

方面:１)邻域大小受限造成的估计值方差增大;２)卷
积层参数误差造成的估计均值偏移．

结合上文给出的卷积层正向传播函数可以得到

池化层输出的反向传播函数:

δl－１
k ＝

∂J(W,b)
∂al－１

k

∂al－１
k

∂zl－１
k

＝upsample(δl
k)☉σ′(zl－１),

其中,upsample操作为最大池化的过程．
CNN神经网络中的所有权重都用随机函数初

始化,即高斯函数和 Xavier函数．利用训练集不断

优化权重设置,直到获得 CNN 神经网络合理的权

重矩阵．
训练阶段,FSR 算法把训练集输入上述 CNN

网络中,不断地进行迭代计算来自动地调整模型参

数．同时,在训练中采用了１０重交叉验证(１０Ｇfold
crossＧvalidation)的方式,这样可以有效地避免陷入

局部优化问题．
在上述神经网络设计的基础上,FSR算法采用

如图３所示的结构,利用历史流量数据进行 CNN
神经网络的训练,完成训练后,FSR 算法通过获取

实时数据进行流量特征的抓取并输出供优化的备选

路由调整方案,通过抖动抑制机制,最终选取路由抖

动最小的调整方案,进行下一时间片的路由更新．
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２．４　抖动抑制

CNN神经网络会给出下一时间片内可能的流

量优化分布方案,但根据第１节讨论过的,这样的流

量分布方案可能带来普遍的路由抖动、传输中断、数
据重传等问题,进而导致网络整体传输性能下降．于
是我们需要在待选方案中,选择尽可能减小网络振

动的方案,可能的方法有:

１)最小化路径变动．这是设计上最为简单的方

法,我们将主观抹去所有传输路径本身的差异性,仅
从路径变动的角度去衡量不同方案带来的网络振

动．例如原有传输路径为 A—B—C—D,下一时间

片给出的方案中,一项为A—E—C—D,另一项为

A—E—F—D,那么我们将选择前者,因为它相对

于现有传输路径,仅改变了一跳,带来的可能的网络

抖动是最小的．这样的处理好处是方法简单、计算开

销小、便于大规模部署,不足之处则是忽视了不同路

径本身的重要程度．
２)最小化流量变动．这是一个更复杂但更合理

的方法．若使用这一方法,则我们不再单纯关注相邻

时间片网络传输路径的变化跳数,而是要考虑被调

整的路径所对应的总体流量大小．这是由于一条传

输路径在相邻时间片内可能存在较大的路径调整,
但是该路径上仅有１０MB流量,我们应该认为这对

网络性能的影响非常有限．如果一条路径本身调整

幅度不大,但该路径上承载了１０GB流量,那么我们

有理由相信这对网络的影响远比前者更大．
３)加权的流量变动最小化．在１)２)方法的基础

上,如果我们同时考虑流量的大小和优先级,那么我

们可以得到一个更加合理但复杂度显著提升的抖动

抑制方法．这需要我们更好地权衡算法有效性与算

法开销间的平衡,甚至设计专门的机器学习机制来

处理算法的复杂性．
于是,综合１)~３)路由抖动的评价思想,我们

将路由抖动定义为

J(X)＝∑
N

i＝１
aiXi,

其中,Xi 表示链路改变数量、改变链路中的负载、改
变路径上的时延等可用的输入参数,ai 表示Xi 所

对应的权重系数．
本文我们将按照最小化路径变动中的思想,定

义备选的路径方案相比上一时刻所最终决定的路径

方案中每个 OD对改变的链路数量分别为m１,m２,
􀆺,mK ,其中K 为 OD对数量．于是,按照最小化路

径变动的思想可得到:

J(X)＝∑
N

i＝１
aiXi＝∑

K

i＝１
mi．

在本文中,FSR算法采用第１种最小化路径变

动机制来抑制路由抖动,如算法２所示．
算法２．抑制振荡算法．
输入:OD对数量K、每个 OD对改变的链路数

量m１,m２,􀆺,mK ;
输出:改变链路数量最少的路径Jmin．
setai＝am＝１;

fori＝１tok

J＝∑
N

i＝１
aiXi＝∑

K

i＝１
mi;

　fors＝１to３
Jmin＝Min(J１,J２,J３);

　endfor
endfor

∕∗从备选的路径方案中选出抖动量最小值输出∗∕
具体来说,在运行阶段以５min为一个时间间

隔,在每个时间间隔结束时,把当前网络的流量情况

整理为网络流量特征矩阵(T,L,U)输入CNN 神经

网络中．CNN神经网络此时做为拥塞控制模型最终

将提供可行路径方案的概率集合OutputCNN,将此

集合做为网络振动抑制算法的输入参数,最终FSR
算法可以给出当前时刻的最佳路由方案．
２．５　复杂度分析

我们对FSR算法的复杂度进行估算分析．从整

体上来看,本文提出的FSR算法是由 CNN 神经网

络以及抑制抖动算法所组成,我们首先来讨论神经

网络的复杂度．CNN神经网络的复杂度可以直接按

照表达式O(M２×K２×Cin×Cout)获得,其中M 为输

出特征图(featuremap)的尺寸,K 为卷积核(kernel)
的尺寸,Cin为输入通道数,Cout为输出通道数．输出

特征图尺寸又由输入尺寸X、卷积核尺寸 K、填充

Padding、步长Stride 这４个参数决定,具体可表

示为M＝(X－K＋２×Padding)∕Stride＋１．对于

不同拓扑的输入尺寸的增大,时间复杂度也会随之

升高．另一方面,本文提出的抑制振荡算法为最小值

的排序算法,抖动抑制算法时间复杂度为O(n),故
整体算法的复杂度取决于神经网络的复杂度．

３　实验分析

我们设计了４组实验分别对 FSR算法与对照

组算法 RDL、算法 LRD进行了综合的性能对比和
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实验结果分析．实验内容包括拥塞率、吞吐量、传输

路径的平均跳数和算法运行时间．
３．１　实验设计

在本实验中,我们期望FSR算法训练得到的神

经网络,能够对网络流量的变化产生恰当的反应,并
指导网络中的路由选择以较低的变动成本做出有效

响应,使得全网流量合理分摊,所有链路均得到高效

利用．
为了验证算法有效性,我们在 NS３仿真平台上

设计了 ４ 组实验,使用的仿真设备硬件配置为:

CPU 为I７Ｇ８７００K,GPU为NVIDIATESLAT４,内
存为６４GB,分别从网络拥塞率、网络最大吞吐量、
网络的平均路径长度和运行时间这４个方面对算法

性能进行了综合的对比与分析评价．另外,由于路由

选择与网络拓扑具有相关性,为了验证算法在不同

网络拓扑下的性能,构造了４种拓扑结构同时进行

实验,如图４所示．
关于本实验中４种不同的拓扑设计,其目的是

为了验证在不同节点和可选路由规模的情况下,

FSR算法对于网络流量优化及路由抖动抑制的综

合效果．FSR算法和当前智能路由算法能够优化网

络流量分布的前提,是网络中任意２个节点间存在

足够数量的可选路由路径．所以对于结构过于简单、
节点间连接不够丰富的拓扑,路由调整空间受限,实
验无法分析出智能路由算法与传统路由算法性能上

的差别．因此,本实验中,我们按照节点数量逐渐增

加,可选路由数量逐渐增加的思路,设计了如图５所

示的４种拓扑结构．

Fig．４　Numberofcongestedlinksindifferenttimeslices
图４　不同时间片下拥塞链路数量

Fig．５　Experimentaltopology
图５　实验拓扑

　　本节实验中使用到的网络流量来自于 MAWI
WorkingGroupTrafficArchive所提供的 WIDE到

上游ISP的传输链路上的跟踪流量,时间跨度为

２００９Ｇ０３Ｇ３０—２００９Ｇ０４Ｇ０６．同时,为了横向对比并验

证FSR算法的性能,我们选取了RDL,LRD两种算

法．其中,LRD算法在流量工程中将流量矩阵作为

深度学习的特征输入,在最大化链路利用率的问题

上给出了很好的解决方案．RDL算法则将 CNN 神

经网络应用在流量工程的问题上,并以流量需求矩

阵做为特征输入,能适应突发性流量．
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３．２　时间片选择

本文我们将路由选择按照时间片进行周期更

新．时间片在本实验中具体设定为５min．关于时间

片的取值,其实质是网络资源充分利用与路由稳定

性间的平衡问题．我们分别以５min,１０min,３０min,

６０min作为路由重构的时间片选择,使用拓扑４的网

络环境,以２０００Mbps生成速率在１２０min内统计

拥塞链路的数量,实验结果如图４所示．可以看出,
时间片间隔越长,路由稳定性越好,对于网络连接的

影响越小,但是另一方面,时间片间隔越长,由于路

由灵活性降低,网络中出现链路利用率不均的情况

越来越验证,造成网络中链路拥塞的数量越来越大．
所以得出时间片的选取将是针对不同网络环境进行

资源利用率和路由稳定性间的权衡取舍,在本实验

中,５min的时间间隔是我们在实验中挑选的一个实

践数值,该数值在我们设置的网络环境中能够较好

地平衡网络流量分配和传输稳定性,并证明本文提

出方案的有效性．

Fig．６　Congestionrateexperiment
图６　拥塞率实验

３．３　实验结果分析

本节将详细讨论每一组实验的具体设计和实验

结果,并对实验结果进行详细分析和讨论．实验结果

显示FSR算法在得到的网络性能上全方面优于对

照算法组,证明FSR算法有效抑制了路由重构时带

来的网络性能下降,与对照算法相比提升约３０％的

网络吞吐量,同时显著降低路径长度和拥塞概率．
３．３．１　拥塞率

本实验考察各算法在网络流量不断增加的情况

下,能否利用网络现有带宽资源,保障网络通信效

率,尽可能减少网络拥塞．
在图５所述的４个网络拓扑中,分别测试FSR,

RDL以及LRD算法在网络流量不断增加的情况下

网络拥塞出现的概率．其中网络流量从１００Mbps一

直增长到最大３６００Mbps,直至所有链路均完全拥

塞,即拥塞率达到１００％为止．在这一过程中,每增加

１００Mbps流量分析一次网络拥塞率．在本实验中,
我们将网络中某一条链路的利用率大于某个阈值定

义为该链路出现了拥塞,统计所有链路中处于拥塞

状态的链路占比,作为网络当前的拥塞率．我们得到

了如组图６所示的实验结果．
FSR在每一种拓扑中,均表现出了最好的网络
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拥塞抑制能力,说明 FSR在不同网络状况下,均具

备较为良好的网络资源利用能力．具体来看,在拓扑１
中,FSR与对照组算法的差异最为明显,FSR 的优

势最大．
以全网１０％拥塞率为例,对照组算法中,RDL

算法在拓扑１中,当源端发出流量达到２８０Mpbs左

右时,即出现１０％的全网拥塞．LRD算法则在相同

情况下,当源端流量达到３５０Mbps时,出现１０％拥

塞．OSPF算法与 LRD算法相当,相对比来看,FSR
算法可以坚持到源端流量达到５５０Mbps时,才出现

全网１０％的拥塞．相比RDL和LRD,FSR算法分别

提升９６％与５７％．再以全网链路全部拥塞出现时的

源端流量来看,RDL算法与LRD算法非常接近,均
在源端吞吐达到９５０Mbps时,全网出现完全拥塞,

OSPF算法则在约８６０Mbps时出现完全拥塞．FSR
算法则可以坚持到源端吞吐达到１１００Mpbs时才

出现全网拥塞．与对照组算法相比,在相同的网络环

境下,最大可承受的源端吞吐量提升了１６％~２８％．
由此可见,FSR 算法可形成更加合理的路由选择,
并更加充分利用全网网络资源,在相同的网络条件

下,使得网络可以承担更大的流量压力．
３．３．２　网络吞吐

本实验中,网络源端的流量生成速率从５０Mbps
开始持续增长,一直提升至网络整体吞吐量不再发

生变化,得到的结果如图７所示．
从图７可以看出,随着网络拓扑逐渐复杂,网络

节点逐渐增多,４种算法的整体吞吐量都呈现增长

趋势．

Fig．７　Networkthroughputexperiment
图７　网络吞吐实验

　　另一方面,从整体上来看,FSR 算法在相同网

络拓扑结构下,相比对照组算法,能够达到更大的网

络吞吐量．其中,拓扑１网络环境下,４种算法差距最

小,RDL和LRD算法几乎相同,OSPF略好于前两

者,LRD算法最终达到约３０５Mbps,RDL算法最终

达到约３２０Mbps,略微优于 LRD算法,OSPF算法

达到约３４５Mbps．FSR算法最终可以达到３８５Mbps,
相比对照组算法,分别提升约２０％,２６％和１２％．拓
扑３中,FSR算法取得了最大的吞吐量优势．对照组

算法中,OSPF算法达到约５８０Mbps,LRD算法最终
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取得约６４０Mbps的最大吞吐量,RDL算法则可达

到７２０Mbps．与此相对比的是,FSR算法可以达到

最大８６５Mbps的最大吞吐量,相比对照组算法,分
别提升约４９％,２０％和３５％．
３．３．３　平均路径长度

为了在网络资源受限或者流量分布不均的情况

下,充分利用网络资源提高全网吞吐能力,路由路径

的调整则必然会存在“舍近求远”的情况,从而达到

网络负载的均衡．
然而,一个恰当的平均路径长度也是一个优秀

的路由选择算法需要考量的因素．
在４种网络拓扑中,分别运行 OSPF,FSR,LRD

和RDL这４种算法,同时,利用实验设计阶段选取

的网络流量,并分别记录每个算法２０次的网络路由

调整结果,计算全网源—目的对间的平均路径长度,
得到如图８所示的实验结果．

Fig．８　Averagepathlengthexperiment
图８　平均路径长度实验

　　从实验结果可以看出,随着网络结构更加复杂、
网络规模不断增大,除 OSPF算法路径不变外,其
他各算法的平均路径长度都呈现增长趋势,但除去

路径不变的 OSPF算法,FSR在４种拓扑情况下平

均路径均为最短．其中,拓扑１环境下,３种智能路由

算法的平均路径长度差异最小,RDL算法在经过２０
次更新周期后,平均转发路径长度为８．０９,LRD算

法为７．２９,而FSR算法的平均路径长度为５．８９．在
拓扑３和拓扑４中,FSR的平均路径长度均大幅度

低于对照算法组中的智能路由算法．以拓扑４为例,

RDL为２８．３４,LRD 为２５．９４,同情况下 FSR 则为

１６．１１,平均路径长度分别降低了４３％和３８％,但相

比 OSPF算法依然提升了约７９％．
综上所述,通过对４种拓扑下３个算法的测量

可以发现,FSR 给出的路由选择,其平均路径长度

相比对照算法组,有明显的降低,可以以更高的效率

完成数据的转发操作．
３．３．４　算法运行时间

除了网络性能之外,一个路由选择算法还需要

考虑算法自身的效率问题,效率低下的算法可能导

致路由计算开销较大,从而影响算法可用性,为了考

察FSR算法的算法效率,我们设计了一组实验,在
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同样进行２０次路由选择的条件下,记录３种智能路

由选择算法的运行时间,并在４种不同的拓扑上分

别进行该实验．
通过实验可以发现,在４种不同的拓扑下,算法

运行时间略有差异,在３种算法的横向对比中,FSR
算法的总体运行时间最长．这主要是由于FSR算法

与对比组算法相比,为了减少网络中的路由抖动而

多了一个处理环节．这一设计一方面确实增强了网

络整体运行效率,而另一方面也带来了一定的额外

时间成本．
具体来说,FSR算法在２０次路由调整过程中,

最短用时３．３５s,最长用时４．３８s,平均用时３．７３s．而
与之对比的是,对照组算法中,RDL算法最短用时

２．２８s,最长用时３．３s,平均用时２．６９s,LRD算法最

短用时２．８３s,最长用时３．６８s,平均用时为３．１７s．
FSR算法运行时间确实长于对照组的２种算法,平
均运行时间方面,FSR相比 RDL要多消耗１．０４s,
而相比LRD算法要多消耗０．５６s．

通过上述实验可以看出,FSR算法由于额外的抖

动抑制操作,在运行时间上比对照组算法多出了额外

的时间开销．但考虑到FSR算法在实际吞吐率测试中

带来约３０％的带宽提升,不难发现即便存在算法运

行速度上的劣势,但 FSR 算法由于抑制了网络振

动,仍旧可以实现比现有机制更好的网络传输效率．

４　相关工作

流量工程和路由策略是互联网技术的基础并受

到了学术界和工业界的共同研究．这些研究广泛涉

及了互联网的各种应用形式,包括传统网络[７]、数据

中心网络[８]和核心骨干网[９]．相关研究的核心目标

均是为了满足在复杂多变的应用环境中尽可能地优

化满足灵活的服务质量要求,而这一个问题的求解

则建立在数学模型的建立和求解基础上．然而,正如

引言所述,网络规模的庞大和流量需求的多变为这

一类问题的数学建模工作提出了巨大的挑战,通常

的做法是针对具体应用场景进行必要的简化假设,
并以此使得数学模型可以有效求解．然而现实网络

环境往往是多种应用需求、流量特性和网络结构的

复杂叠加,简化假设在实际场景中往往难以满足．针
对上述问题,目前还难以找到一个有效的通用模型,
并在优化效果上达到实际使用的需求,因此,传统基

于数学模型的网络管理机制越来越难以满足快速发

展的网络应用的需求．

另一方面,随着计算能力的提高和数据的爆炸

式增长,人工智能得到了极大的发展,强大的计算能

力可以模仿更深的神经网络(DNN),而大数据可以

提供足够的训练样本．其中人工神经网络和深度学

习技术取得了最大的发展,其通过构建更多层次的

深度神经网络,实现学习和识别抽象模式,并已广泛

应用于图像分类、物体识别、通信以及其他各个相关

领域[１０Ｇ１１]．
机器学习技术已被广泛应用于解决各类网络管

理问题,包括拥塞控制[１２Ｇ１３]、资源分配[１４]和视频流

的比特率选择[１５]等．其中,对于路由选择问题,早期

Q路由[１６]首次将 Q 学习[１７]应用于网络路由上下

文．与传统基于最短路径的路由策略相比,Q 路由通

过历史规律的学习,可以更加有效地避免网络拥塞

并降低传输时延．在 Q 路由中,每个路由器分别学

习从数据包头到输出端口的映射．这涉及路由器以

每个数据包分辨率不断交换有关其针对不同目的地

的延迟信息．我们认为,在每个数据包级别上以分散

方式进行操作,在可伸缩性和通信开销方面提出了

重大挑战．
针对这些问题,近年来也取得了一定的研究成

果[１８Ｇ１９]．其中,LRD 算法通过强化学习的方式来进

行智能的路由选择,将经典的最小化最大链路利用

率作为研究的目标,希望通过历史网络流量来驱动

路由的选择．RDL采用了深度卷积神经网络(CNN)
来控制网络流量,利用当前请求发送的流量数据来

合理地规划路由的路径选择,通过利用在线的方式

不断地迭代 CNN 神经网络,以此来得到更具适应

力、平均时延和丢包率更低的模型．然而,正如本文

引言讨论的,当前智能路由算法对路由更新时的振

动抑制还存在较大优化空间．

５　总　　结

随着网络流量的快速增长以及网络应用模式的

不断更新,路由机制及网络设备的转发能力面临着

更为严峻的考验,传统的、相对固化的路由算法已经

很难满足当前不断增长和变化的网络需求．
动态灵活的路由调整机制,以及基于历史数据

学习网络流量和路由选择规律的能力,是智能路由

算法核心优势所在．本文聚焦于当前智能路由算法在

每个路由更新周期所带来的大范围的路由抖动以及

由此引发的网络转发效率降低的问题,提出了一种
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路由抖动敏感的智能路由选择算法,核心思想是在

追求全网链路负载均匀分配、充分利用全网转发资

源的同时,寻求与当前路由选择变动最小的更新方

案,使得每个更新周期带来的路由抖动尽快收敛,提
升网络整体转发效率．FSR 算法利用 CNN 生成当

前网络拓扑环境的路由方案可行解,并从可行解中

寻找路由抖动最小的最优解．实验表明:FSR算法与

对照算法相比提升约３０％的网络吞吐量,同时显著

降低网络丢包和拥塞概率．
未来,我们将会结合具体的网络应用场景,进一

步研究更有针对性的其他路由抖动收敛机制,同时

重点研究算法时间开销的优化方法,提升FSR算法

的执行效率．
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