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弹性光网络中面向提前预约服务请求的
生存性感知路由频谱分配算法
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南京
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移动通信国家重点实验室,江苏
 

南京
 

210096)

摘要 多路径保护能够有效提高光路请求的服务生存能力,因其通过多条不相交的路径进行数据传输,无论

哪条路径发生故障也不会导致服务中断。这篇文章主要研究了基于深度强化学习(DRL)的弹性光网络

(EON)中面向提前预约(AR)服务请求的生存性感知路由调制频谱分配(RMSA)问题,其中AR请求不仅

可以在服务请求到达时刻立即分配网络资源,也可以选择在未来时刻中分配网络资源,具有提前预约与等待

的特点。为了有效地确定AR服务请求的多路径路由、调制格式、频谱分配以及调度时间,本文提出了一种

基于DRL的动态资源分配算法。在14
 

节点网络拓扑上的仿真结果表明,所提DRL算法在300
 

Erlangs的

流量负载下,减少了高达31.9%的阻塞概率。
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Abstract Multi-path
 

protection
 

can
 

effectively
 

enhance
 

the
 

service
 

survivability
 

of
 

light-path
 

requests
 

by
 

transmitting
 

data
 

through
 

multiple
 

disjoint
 

paths.
 

This
 

approach
 

ensures
 

that
 

even
 

if
 

one
 

path
 

fails,
 

the
 

service
 

remains
 

uninterrupted.
 

This
 

paper
 

focuses
 

on
 

the
 

survivability-aware
 

routing,
 

modulation,
 

and
 

spectrum
 

assignment
 

(RMSA)
 

problem
 

in
 

elastic
 

optical
 

network
 

(EON)
 

based
 

on
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

(DRL)
 

for
 

advanced
 

reservation
 

(AR)
 

service
 

requests,
 

where
 

AR
 

requests
 

not
 

only
 

allow
 

for
 

im-
mediate

 

allocation
 

of
 

network
 

resources
 

upon
 

arrival
 

but
 

also
 

enable
 

scheduling
 

at
 

a
 

future
 

time,
 

character-
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ized
 

by
 

advanced
 

reservation
 

and
 

waiting
 

features.
 

To
 

efficiently
 

determine
 

the
 

multi-path
 

routing,
 

modu-
lation

 

format,
 

spectrum
 

allocation,
 

and
 

scheduling
 

time
 

for
 

AR
 

service
 

requests,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

dy-
namic

 

resource
 

allocation
 

algorithm
 

based
 

on
 

DRL.
 

Simulation
 

results
 

on
 

a
 

14-node
 

network
 

topology
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

DRL
 

algorithm
 

reduces
 

the
 

blocking
 

probability
 

by
 

as
 

much
 

as
 

31.9%
 

at
 

300
 

Erlangs
 

traffic
 

load.
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0 引言

随着超高清视频、云计算和数据中心等互联网流量的快速增长,运营商对网络基础设施的质量要求也不

断提升,需同时确保基础设施的传输质量(QoT)、低延迟和无服务中断[1]。传统的波分复用(WDM)光网络

采用固定的均匀间隔,通常为50
 

GHz或100
 

GHz,导致频谱利用效率较低。相比之下,弹性光网络(EON)
提供了一种更具前景的解决方案,能够自适应地分配频谱资源,以满足下一代应用的动态和多样化需求[2]。
此外,EON采用更细的频谱时隙(例如6.25

 

GHz或12.5
 

GHz),灵活组合多个时隙以创建更宽的信道,从
而满足光路请求[3]。在EON中服务光路请求时,需满足频谱一致性、连续性和不重叠性的约束[4],这些限

制大大增加了EON中频谱资源分配的复杂性,给设计高效的光路请求分配方案带来了巨大挑战。
最近的研究主要集中在基于预定义传输距离(TR)限制的EON频谱资源分配上。每种调制格式都有

具体的TR限制,大多数链路需要预留较大资源以保证QoT,这种过度冗余配置[5]往往导致频谱资源利用

效率低下。为解决这一问题,有一些方案可供选择,例如通过精确考虑物理层损伤,或采用高斯噪声(GN)模
型替代传统的基于TR的方法[6]来提升频谱效率。最近,文献[7]考虑了一种非线性损伤(NLI)效应的传输

模型。NLI效应包括加性自发发射(ASE)、自通道干扰(SCI)和跨通道干扰(XCI)。其中,ASE是光纤放大

器产生的噪声,SCI来自通道自身的非线性干扰,XCI则源于两个通道间的非线性交互作用[8]。
在EON中的生存性感知频谱资源分配面临两个关键挑战:(1)

 

路由和频谱分配(RSA),需满足频谱一

致性、连续性和非重叠性的约束条件[9];(2)
 

需考虑NLI效应的调制格式分配。这也是EON中生存性感知

路由调制频谱分配算法(RMSA)的核心问题。文献[10]在多芯光纤EON中提出了一种物理层损伤感知的

RMSA优化框架,有效提升了频谱碎片的细化水平,然而该研究主要针对静态光路请求,未考虑动态请求。
文献[11]针对数据中心间EON中动态场景下的全光组播RMSA问题进行了研究,主要面向组播的分布式

子树方案,提出了一种改进和优化该方案的算法,有效降低了网络中组播业务的总体阻塞率,然而,该研究未

考虑NLI因素。文献[12]在EON支持的接入网(RAN)中,针对多播服务分布式单元(DU)和集中单元

(CU)的RMSA问题进行了探讨,并提出了一种混合整数线性规划(MILP)模型,以最小化EON支持的5G/
B5G

 

RAN中多播服务的总能耗。为克服现有局限并进一步降低网络阻塞率,文献[13]在奖励函数中融入

了资源占用情况和频谱邻接情况两个关键指标,提出了一种基于改进奖励设计的基于深度强化学习(DRL)
的RMSA算法,然而,该算法未能考虑光网络的生存性问题。文献[14]围绕下一代灵活光网络中非线性损

伤对网络容量的限制问题展开研究,重点探讨了非线性效应引起的非线性噪声损伤的建模、预测与补偿,以
及级联可重构光分插复用器(ROADM)窄带滤波效应导致的滤波损伤预测,该研究提出了针对非线性噪声

的建模模型和补偿方案,并建立了针对ROADM滤波损伤的预测模型。文献[15]则专注于基于相干光正交

频分复用的EON中,路由频谱分配的时延带宽积、碎片率及链路拥塞的离线联合优化问题,并提出了一个

最优的 MILP模型,在考虑传输损伤的情况下,能够实现负载平衡,并最小化时延带宽积和碎片率。文献

[16-17]研究了动态请求下的NLI感知RMSA算法,尽管其集中于动态请求,但这些请求均为即时预约服务

请求,初始延迟容限为零,即请求到达时要么立即服务,要么被阻塞。除即时预约请求外,光网络中还存在提前

预约(AR)请求[18],此类请求在预定义的截止时刻前分配资源即可,因此在设置过程中允许一定的初始延迟。
在光传输网络中,服务请求的生存性是至关重要的。文献[19]提出了一种启发式算法来设计生存性感

知波分复用(WDM)网络。文献[20]针对基于正交频分复用(OFDM)的EON提出了一种生存性感知多路

径配置方案,该方案可实现完全保护和部分保护,相较于传统的单路径配置方案效率更高。在该方案中,请
求通过多条链路不相交的路径路由,并在这些路径上分配频隙(FS),以满足请求的带宽和保护需求。然而,
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上述研究主要依赖启发式算法,因此难以实现最佳的网络性能,为此,可以利用机器学习技术设计更高级的

算法,其中DRL效果最为显著[21-24]。文献[25]提出了一种应用于单波段光网络设计的DRL算法,研究表

明该算法在减少频谱碎片方面优于传统的启发式算法,同时网络阻塞率也有所降低。文献[26]在全光网络

场景中,通过引入波长转换器对启发式算法和DRL算法进行了比较,结果显示无论是否使用波长转换,
DRL算法的阻塞率始终低于启发式方法。文献[27]则将DRL算法与遗传算法在虚拟网络中的性能进行了

对比,发现DRL在服务功能链(SFC)拒绝率上表现出显著优势。文献[28]聚焦于灾害场景,研究表明DRL
算法能够更及时、准确地执行路径规划。然而,上述DRL算法没有考虑在EON中面向AR请求的RMSA
问题。

在本文中,旨在通过多路径保护来解决EON中生存性感知RMSA算法问题。为了有效地将时域请求

调度与频谱域的多路径RMSA结合起来,本文提出了一种基于DRL的动态资源分配算法,并通过阻塞概

率、平均频谱效率、平均初始延迟容限和零延迟请求比例这四个指标对其网络性能进行了仿真评估。本文的

主要贡献有:(1)
 

提出了一种基于DRL的EON中面向AR服务请求的生存性感知RMSA算法,旨在通过

优化调制格式分配、路由和请求调度,最小化请求阻塞概率;(2)
 

提出了一种多路径路由分解方案,便于

DRL代理决策,该方案将每个请求的多条保护路径分解为多条不相交的单路径;(3)
 

提出了一种基于DRL
的算法,通过引入时间冻结方案来缩小动作空间,从而降低请求阻塞概率。此外,该算法采用了带优先级队

列的加权排序方法,进一步优化了DRL代理的决策过程;(4)
 

通过大量仿真实验验证了基于DRL算法的有

效性。仿真结果表明,在不同到达率和滑动因子的AR流量模型下,基于DRL的算法能够有效降低阻塞概

率,减少平均初始延迟容限,并提高频谱效率。

1 系统模型

本节首先介绍了网络和请求模型,随后概述了物理层的NLI模型,最后定义了几个关键的性能指标。
1.1 网络模型和请求模型

本文将EON采用无向图G
 

(V,
 

E,
 

F)表示,其中V 和E 分别表示节点集合和光纤链路集合,F 表示

每条链路e(e藁E)上FS的使用情况。一个AR光路请求可以表示为Ri
 (si,

 

di,
 

bi,
 

pi,
 

τi,
 

ta
i,

 

te
i),其中

si 为起点,di 为终点,bi 为所需的传输速率,pi 为所需的保护等级。若链路发生故障,首先需保证bi·pi

的容量,因此,当Q
 

≥
 

1/(1-pi)时,每条路径分配bi/Q 的容量;否则,分配的容量为bi·pi/(Q-1),其中Q
为链路不相交路径的个数。最后,τi 表示持续时间,ta

i 和te
i 分别为请求的到达时间和结束时间。在请求Ri

中,服务时长τi 是时间窗口[ta
i,

 

te
i]内的一个可预约的时间间隔。请求Ri 的起始时间相对时间窗口[ta

i,
 

te
i]的左边界ta

i 是可变的。若请求Ri 在ta
i 开始后等待tw

i 个时间单位,则该请求将在时间区间[ta
i+tw

i,
 

ta
i+

tw
i+τi]期间保持激活,其中ta

i+tw
i+τi

 ≤
 

te
i。空闲时间ts

i(te
i-ta

i-τi)表示请求Ri 的最大等待时间,这一时

间可以使服务推迟,以容纳更多的请求。AR请求滑动因子定义为空闲时间与时间窗口长度之比,即sf
 =

 

ts
i/(te

i-ta
i)。当ts

i
 =

 

0时,表示请求的起始时间和结束时间与时间窗口的左右边界重合,在这种情况下,请求

必须在到达后立即处理,否则将过期并导致阻塞。在AR流量模型中,滑动因子(sf)通常大于0,这意味着

请求的起始和结束时间可以根据当前EON的状态灵活调整。利用这种灵活性,可以在时间窗口内将请求

的起始时间调整为更早或更晚的时刻,以避免资源竞争,减少请求阻塞。

  在容纳请求Ri 时,需要计算端到端路径ps,d,并选

择合适的调制格式m 以确保QoT。在此基础上,根据传

输速率b和调制格式m,为路径ps,d 上的每条光纤链路

分配一组频谱一致且连续的FS。根据文献[29],分配给

Ri 的FS数量ni 可以通过公式(1)计算
 

ni=
bi

mi·BPM-BPSK
, (1)

其中BPM-BPSK 表示采用偏振复用二进制相移键控(PM-

 

表1 可用的调制格式及其线性阈值

Tab.
 

1 Available
 

modulation
 

formats
 

and
 

their
linear

 

scale
 

thresholds

调制格式 m/(bit∙s-1∙Hz-1) Sth/dB

PM-BPSK 2 3.52

PM-QPSK 4 7.03

PM-8QAM 6 17.59

PM-16QAM 8 32.60

BPSK)技术的FS可实现的数据速率,参数m 表示M 中的调制格式等级,从集合M
 

=[2,
 

4,
 

6,
 

8]中选择,
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其中分别对应PM-BPSK、PM-正交相移键控(QPSK)、PM-8正交调幅(QAM)和PM-16
 

QAM。考虑到不

同调制格式的频谱效率,本文使用mi 表示分配给请求Ri 链接的相应调制格式。表1[7]列出了在特定前向

纠错(FEC)比特误码率(本文中为4×10-3)下,每种可用调制格式的m(m
 

藁
 

M)所需的最小信噪比(SNR)阈
值Sthm。
1.2 物理层NLI模型

链接的QoT可以使用GN模型[7]进行估计,GN模型是用于计算NLI色散无补偿链路的解析模型。通

过对不同类型的NLI(包括ASE噪声、SCI和XCI)进行详细梳理,可以计算出请求Ri 在每个链路上的

SNR:

Si=
Gi

GASE
i +GSCI

i +GXCI
i
, (2)

其中

GASE
i =(eαL-1)hνnsp·Nspan

i , (3)

GSCI
i =

3γ2G3
i

2πα|β2|
lnπ

2|β2|
α Δf2

i  ·Nspan
i , (4)

GXCI
i =

3γ2Gi

2πα|β2|
∑
j≠i

G2
j·ln

Δfij+Δfj/2
Δfij-Δfj/2 ·Nspan

ij 。 (5)

相关参数定义如表2所示,有兴趣的读者可参考文献[7]了解更多细节。
表2 SNR计算的符号和含义

Tab.2 Symbol
 

and
 

meaning
 

for
 

SNR
 

calculation

符号 含义 符号 含义

Gi 信号功率谱密度(PSD) nsp 自发辐射因子

GASEi ASE的PSD
 

ν 光载波频率

GSCIi SCI的PSD
 

L 每个跨度的长度

GXCIi XCI的PSD Δfi 请求Ri 使用的带宽

α 功率衰减 Δfij Ri 和Rj 占用的带宽之间的间隔

γ 光纤非线性系数 Nspani 每个请求Ri 的路径所经过的跨度

β2 光纤色散 Nspanij 两个请求Ri 和Rj 的两条路径所共同经过的跨度数

h 普朗克常数

  在满足请求Ri 的调制格式m 的SNR阈值条件(即:Si
 ≥

 

Sthm)下,才能确保成功服务。在EON中的动

态生存性感知多路径RMSA的目标是尽量降低请求阻塞概率。如公式(5)所示,请求Ri 的光谱位置变化会

导致显著的XCI非线性损伤(即GXCI
i ),从而影响请求Ri 的SNR并进一步影响其QoT。公式(3~5)表明每

个传输通道所面临的干扰受路由跨度数量以及已激活请求的影响。
在动态多路径RMSA的背景下,由于AR请求的到达和结束是动态的,所以在其到达后需要在空闲时

间内及时为请求提供服务。因此,请求Ri 不仅会受到已激活请求的SCI限制,还会受到未来请求可能产生

的SCI影响,而在提供服务时,未来请求对Ri 的具体影响尚无法预测。为此,本文假设:(1)
 

通过将平均到

达率与当前Ri 的服务时长相乘来估计未来请求的规模;(2)
 

未来请求的带宽等于所有请求的平均带宽;(3)
 

未来请求所需的FS数量基于最低调制格式计算;(4)
 

为未来请求分配的FS尽量贴近当前Ri 最高FS附近

的光纤链路。

1.3 优化目标

本文重点探讨了具备带宽资源的EON架构,并分析了其在动态业务环境中的应用。在该架构下,AR
服务请求会在不同时刻以动态的方式到达EON系统。每一个AR服务请求都包含了详细的时间参数,包
括具体的到达时间、结束时间、持续时间以及空闲时间。此外,这些请求拥有确定的带宽和保护等级需求。
结合AR业务模型的特点,本文旨在设计一种最优AR服务请求的多路径RMSA算法,在确保所有时延约
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束得到满足的同时,尽可能地减少AR服务请求的阻塞概率。
1.4 定义性能指标

为了支持动态服务提供算法的设计,本文定义了四个性能评估指标。
1.4.1 阻塞概率。考虑到不同AR服务请求的带宽和时间需求不同,本文重新定义了请求阻塞概率[30]

Pb=
∑i∈Rblock

bi·τi

∑i∈Rbi·τi

, (6)

其中R 表示所有AR请求的集合,Rblock表示被阻塞请求的集合,bi 和τi 分别表示请求Ri 所需的传输速率

和持续时间。
1.4.2 平均频谱效率。考虑到不同请求选择了不同的路径和调制格式,平均频谱效率定义为

η=
∑i∈(R-Rblock)

(bi·τi)

∑i∈(R-Rblock
(ni·BPM-BPSK·τi)

, (7)

其中ni 表示请求Ri 所需的FS数量,BPM-BPSK 表示单个FS的带宽。
1.4.3 平均初始延迟容限。在本文中,被成功服务的AR请求的平均初始延迟容限定义为

TID=
∑i∈(R-Rblock)

(tw
i/(τe

i-τa
i))

|R-Rblock|
, (8)

其中tw
i 表示请求Ri 部署的等待时间,(τe

i-
 

τa
i)表示请求Ri 时间窗口的持续时间,符号|·|表示集合中元素

的数量。
1.4.4 零延迟请求的比例。在AR流量模型中,本文使用被成功服务请求的总数作为分母来计算零延迟请

求的比例,即

PZD=
|Rzero|

|R-Rblock|
, (9)

其中Rzero是在到达时立即被成功服务(没有初始延迟)的请求集合。

2 EON中基于DRL的生存性感知多路径RMSA算法

本节首先介绍了EON中复杂的生存性感知多路径RMSA算法,包括状态表示、动作空间和奖励函数。
随后详细阐述了所提DRL算法的训练过程。
2.1 DRL建模

当有足够的频谱资源容纳新到达的AR请求时,它们可以立即被服务;否则,请求将进入N 个请求槽中

等待,超过N 个请求的部分会被记录在积压队列中,如图1所示。
DRL算法没有将请求槽和积压队列合并为一个队列,原因有两个:(1)

 

合并后会显著延长等待队列,增
加挂起请求的缓冲;(2)

 

较大的请求槽可能扩大DRL代理的动作空间,从而增加迭代次数,降低学习效率。
在请求槽中,每个请求都有一个权重,计算公式如

wi=
bi·τi

tr
i+1

,tr
i≥0, (10)

其中bi 表示所需的传输速率,τi 表示服务的持续时间,tr
i 表示剩余的空闲时间。该权重综合了传输速率

bi、服务时长τi 和空闲时间tr
i,并考虑了较大请求的优先级(bi·tr

i)。这种加权方法不仅提高了资源利用

率,还降低了请求阻塞概率。此外,算法优先考虑空闲时间较短的请求,因为空闲时间归零的请求若还未被

服务,就会被阻塞,从而增加了阻塞概率。基于这种加权排序,算法按计算出的权重从高到低顺序处理请求

槽队列中的请求。
为了有效地确定AR请求的多路径RMSA和调度时间,本文提出了一种基于DRL的EON动态资源分

配算法。DRL中的状态、动作和奖励定义如下。
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图1 基于DRL的NLI感知生存多路径RMSA算法的训练过程

Fig.1 Training
 

process
 

of
 

DRL-based
 

NLI-aware
 

survivable
 

multipath
 

RMSA
 

algorithm

2.1.1 状态。状态可表示为一个1·[2
 

+
 

1
 

+
 

(2·J
 

+
 

3)·|M|·K
 

+
 

2]大小的数组。该数组包含选

择的AR请求信息以及K 条最短候选路径的频谱利用率信息。每条路径上有J 个可用的FS块,并支持

|M|种不同的调制格式。因此,状态可以定义为以下形式:

St={[si,di,τi,{{{z1,jk,m,z2,jk,m}|j∈[i,J],z3k,m,z4k,m,z5k,m}|m∈[1,M]}|k∈[1,K]],cs,cb} (11)
其中si 和di 分别表示起点和终点,τi 表示持续时间。对于路径k(k藁K),本文采用了M 种不同的调制格

式来计算z3k,m,其含义为请求Ri 基于调制格式m 所需的FS数。z1,jk,m、z2,jk,m、z4k,m、z5k,m 分别表示第j个可用

FS块的大小、第j个可用FS块的索引、J个可用FS块的平均大小,以及路径k上光纤链路的可用FS块总

大小。另外,cs 和cb 分别表示请求槽和积压队列中的请求数。

2.1.2 动作。为了便于DRL代理进行决策,本文提出了一种多路径路由分解方案。具体而言,每个请求

的Q
 

个保护路径被分解为Q 条不相交的独立路径,并通过Q
 

个步骤为其提供服务。在本文中,时间被离散

化为多个时隙,每个时隙内,DRL代理会调度多个AR服务请求。如果需要调度的请求数量为“N”,那么

DRL代理的动作空间将达到(K·M+1)N 的规模,这会使DRL代理在学习过程中面临较大的挑战,其中

K 表示可用候选路径的数量,M 表示候选调制格式的数量。为了解决这一问题,算法通过允许DRL代理在

单一时隙内执行多个动作来减小动作空间,这一策略被称为“时间冻结步”[31]。在一个冻结步中,当一个请

求被选中时,DRL代理将从K 条可用候选路径中选择一条路由路径,接着从M 种调制格式中选择一种,最
后在所选路径上从J

 

个FS块中分配一个FS块。
在本文中,动作空间表示为{薨,

 

(1,
 

1),
 

(1,
 

2),
 

…,
 

(1,
 

|M|),
 

(2,
 

1),
 

…,
 

(K,
 

|M|)},其中a
 

=
 

(k,
 

m)表示将请求调度到第k条路径和第m 种调制格式;a
 

=
 

薨表示空动作,即DRL代理不调度当前请

求。一旦请求成功调度,它将从请求槽中删除。若积压队列非空,积压队列中的最前请求将填充至请求槽。
若执行空动作或无效动作(例如选择的路径和调制格式不符合SNR要求),DRL代理将跳出当前冻结步。
本文提出的基于DRL的算法仅用于路由和调制格式分配,频谱槽资源采用经典的首次拟合(FF)算法进行

分配。

2.1.3 奖励。在DRL代理采取行动后,会立即获得奖励rt。本文的主要目标是尽量减少阻塞请求的数

量,因此,在完成一次训练回合后,奖励rt 定义为所有成功服务的请求的总时间,即

rt=
∑i∈{R-Rblock}

bi·τi

∑i∈Rbi·τi

, (12)

若训练回合未完成,则rt
 =

 

0。其中,R 表示所有AR请求的集合,Rblock表示被阻塞的请求集合。奖励在每
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个训练回合结束时计算,并通过策略梯度(PG)训练传递给训练过程中的每个动作,从而确保全局最优性。

2.2 训练过程

图1展示了EON中基于DRL的生存性感知多路径RMSA算法的训练过程,其中DRL代理被表示为

深度神经网络(DNN),也称为策略网络。当请求Ri 在时刻t到达时,策略网络将Ri 的状态和当前网络状

态合并为状态st 作为输入(步骤1);随后,策略网络在动作空间A 上生成概率分布πt
 (A|st,

 

θ),其中θ表

示DNN的策略参数(步骤2);接着,DRL代理根据生成的概率分布πt 在动作空间A 中选择一个动作at
 藁

 

A,并尽力为请求Ri 建立光路(步骤3);最后,代理根据奖励rt 对策略进行反馈更新(步骤4)。因此,三元

组(st,
 

at,
 

rt)被用作训练DRL代理的输入。
本文提出的基于DRL的生存性感知多路径RMSA算法在EON中的训练过程如算法1所示。第1行

初始化了策略网络;为确保充分训练,算法通过随机生成多个请求集合,对每组进行E 个训练回合,生成了

不同的环境代理交互样本集合,之后初始化缓冲区集合、存放数据的索引和算法状态(第2~6行);为了便于

算法的表达,本文将算法的状态划分为“待分配状态”、“更新状态”和“空闲状态”三种类型。如果当前算法状

态为“待分配状态”时,算法将优先保持此状态,若为“空闲状态”,则根据DRL智能体与请求候选区和积压

区的反馈,决定下一个状态是转为“待分配状态”还是“更新状态”(第7~13行)。在“待分配状态”下,算法会

为当前请求分配路径,并维持该状态直到满足生存性要求;而在“更新状态”下,算法会将当前请求更新为下

一个请求,并推进至下一个时间步,同时进入“空闲状态”。处理完这两个状态后,算法会跳转回第8行,进行

下一个状态的判断。由于所有决策可以在同一时间步内完成,这一过程被称为“时间冻结步”[31](第14~20
行)。环境和代理的所有交互(s,

 

a,
 

r)被存储在缓冲区Λep 中,以用于后续神经网络参数θ的更新(第21
行);当所有请求分配完毕,满足回合终止条件时,当前训练回合的数据收集结束(第7行);在数据收集结束

后,开始对折扣值奖励进行计算,其中rt 由公式(12)获得,其他时刻都为0(第23行);随后,算法使用经典的

PG算法[31]通过存储的(s,
 

a,
 

r)数据集迭代计算返回值v、基准b,并更新策略网络参数Δθ,最终更新θ,调
整策略网络,使其输出的动作概率分布倾向于选择能够最大化长期回报折扣值奖励的动作(第24~32行)。

算法1 基于DRL的生存性感知多路径RMSA算法在EON中的训练过程

1 初始化策略网络参数θ

2 for
 

每一次迭代,
 

do

3 网络更新参数Δθ赋值为0

4 for
 

每一个请求集合,
 

do

5  运行每一个回合e
 

=1,2,…,E

6
初始化缓冲区集合Λe={},存储训练数据的索引le=1,当前算法状态为“空闲状态”(一共有“更新状态”,
“待分配状态”,“空闲状态”这3个状态)

7 while
 

请求数量没有达到目标数量或且请求候选区和请求积压区不为空,do

8 if
 

当前算法状态为“待分配状态”,
 

then

9 维持“待分配状态”

10 else
 

if
 

选择了一个空动作或无效的动作,或者请求候选区和请求积压区为空,
 

then

11 当前算法状态跳转到“更新状态”

12       else

13    
 

当前算法状态跳转到“待分配状态”

14 if
 

当前算法状态为“待分配状态”,
 

then

15         if
 

DRL智能体选择的路径和调制格式合理,
 

then

16     当前请求的可用路径加1,更新路径上的频谱,维持“待分配状态”

17   if
 

可用路径的数量达到要求,
 

then

18   当前请求更新到下一个请求,当前算法状态跳转到“空闲状态”
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19 else

20 更新至下一个时间冻结步,产生请求,当前算法状态跳转到“空闲状态”

21
记录当前时间冻结步中,DRL智能体与EON环境的交互样本 (s,

 

a,
 

r),以le 为索引,将(s,
 

a,
 

r)赋值给

(se
le
,ae

le
,re

le
)并存储至缓冲区Λe。然后,索引le 加1

22  end

23 计算折扣值奖励:ve
l=∑

le

k=l
γk-lrk,当k为le 时rk =∑i∈{R-Rblock}bi·τi

∑i∈Rbi·τi

,当
 

k为其他值时,rk
 =

 

0

24  for
 

每一个索引l
 

=
 

1到max{l1,
 

l2,
 

…,
 

lE},
 

do

25 计算基准:bl = 1E∑
E

e=1v
e
l

26    
 

for
 

每一个e
 

到E,
 

do

27         
 

Δθ=Δθ+α·∇θlogπθ(se
l,ae

l)(ve
l-bl)

28    
 

end

29 end

30 end

31 θ=θ+Δθ

32 end

3 仿真分析

3.1 仿真环境设置

本文所提DRL算法的网络性能基于14
 

节点的NSFNET拓扑进行了评估,如图2所示[32]。物理损伤

的仿真参数设定为:α
 

=
 

0.22
 

dB/km,γ
 

=
 

1.3
 

(W·km)-1,β2 =
 

-21.7
  

ps2/km,ns
 

=
 

1.58,v
 

=
 

193.55
 

THz,L
 

=
 

100
 

km。所有请求链接的PSD均假定为15
 

mw/THz(即G
 

=
 

15
 

mw/THz)。底层EON中的

每条光纤链路可容纳358个FS[33],每个FS的带宽为12.5
 

GHz。到达的AR请求有平均速率λ和平均服

务时长u这两个特性,两者分别服从泊松分布和指数分布[32]。EON系统的流量负荷用Erlangs表示为ρ
 

=
 

λ/u,每个请求的带宽均匀分布在80
 

~
 

320
 

Gb/s范围内。对于DRL训练,学习率设置为0.001,折扣率为

0.99。为便于网络性能的对比,本文使用了四种经典的启发式算法,即K-最短路径-最先匹配算法(KSP-
FF)、K-最短路径-最优匹配算法(KSP-BF)、最大频谱槽指数路径-最先匹配算法(MFSI-FF)和最大频谱槽

指数路径-最先匹配算法(MFSI-BF),其中K 的值为3。仿真请求数量设定为1
 

000,滑动因子设定为0.2,
请求槽的个数取值为5,保护等级设为0.8。本文其它参数的设置如表3所示。

表3 仿真参数数值

Tab.3 Values
 

of
 

simulation
 

parameter

仿真参数 数值 仿真参数 数值

α 0.22
 

dB/km λ 5、7.5、10、12.5、15、17.5、20

γ 1.3
 

W/km 学习率 0.001

β2 -21.7
 

ps2/km 折扣率 0.99

ns 1.58 候选路径数量 3

v 193.55
 

THz 候选调制格式数量 4

L 100
 

km 仿真请求数量 1
 

000

PSD 15
 

mw/THz 滑动因子 0.2
 

光路上频谱槽数量 358 请求槽的个数 5

每个FS的带宽 12.5
 

GHz 保护等级 0.8

u 20
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图2 14节点
 

NSFNET
 

拓扑

Fig.2 14-node
 

NSFNET
 

topology

3.2 仿真分析

在本小节中,流量负载从100
 

Erlangs增加到300
 

Erlangs,增量为50
 

Erlangs。其中流量负载为平均到

达率与请求的平均服务率之比。

  注:(a)
 

NSFNET网络拓扑;(b)
 

28节点US骨干网络拓扑。

图3 不同网络拓扑下的阻塞率

Fig.3 Blocking
 

probability
 

under
 

different
 

network
 

topologies

  注:(a)
 

不同请求槽数量下的阻塞率;(b)
 

不同保护等级下的阻塞率。

图4 NSFNET网络拓扑的网络性能

Fig.4 Network
 

performance
 

of
 

the
 

NSFNET
 

topology

图3清晰展示了在不同网络下的阻塞率性能。阻塞概率均随流量负载增加而上升,这是因为流量负载

的增加会直接导致频谱需求的增长。在高负载流量下,更多的请求会占用资源更长的服务时长,从而阻碍了

其它未服务的请求,这种资源的长时间占用不仅使光通道资源愈加紧张,还导致部分请求需绕路传输,加剧

非线性损伤并进一步降低SNR,从而导致更多的AR服务请求被阻塞。如图3所示,所提出的基于DRL的

算法在两个网络中,性能上明显优于基准启发式算法。这是由于基准启发式算法仅仅使用固定的路由策略,
然而DRL算法根据不同的网络状态,灵活地选取不同的光路,从而有效减少请求的阻塞概率。与基准启发
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式算法相比,基于DRL的算法能够适应网络状态的变化。此外,KSP-BF(MFSI-BF)优先处理带宽大、持续

时间长、空闲时间短的请求,因此略优于KSP-FF(MFSI-FF)。
在图4(a)中,随着请求槽数量的增加,KSP-FF的阻塞概率保持不变,因为该算法按照请求到达的顺序

进行处理,而不进行排序。但基于DRL的算法和KSP-BF算法与之不同,AR请求的阻塞概率最初会随着

请求槽数量的增加略微下降,随后趋于稳定。这是因为在多个请求槽中对请求进行排序能够带来优化效果,
但由于因动态到达的请求可能无法完全占用所有可用的请求槽,因此阻塞概率不会随着请求槽数量的增加

持续降低。从图4(b)可以明显看出,在流量负载设置为300
 

Erlangs时,阻塞概率随着保护等级的增加而上

升。这是因为随着保护等级的提高,资源需求增加,同时请求的SNR会降低。如图4所示,本文提DRL算

法优于基准启发式算法。这是因为基准启发式算法只能采用固定策略来调度AR请求,而本文提出的基于

DRL的算法能够根据网络状态的变化进行动态调整。

  注:(a)
 

平均频谱效率与流量负载;(b)
 

平均初始延迟容限与流量负载。

图5 NSFNET网络拓扑的网络性能

Fig.5 Network
 

performance
 

of
 

the
 

NSFNET
 

topology

从图5(a)可以看出,基于DRL的算法在平均频谱效率上优于基准启发式算法,这是因为DRL算法能

够根据当前网络状态灵活地选择最合适的调制格式,这种灵活性使得DRL算法在避免传输中的非线性损

伤的同时,优先选择具有更高频谱效率的高阶调制格式。在图5(b)中,随着流量负载的增加,DRL的平均

初始延迟容限均呈现上升趋势,这是因为在流量负载较低时,EON中有充足的频谱资源,可以在不延长等待

时间的情况下快速部署请求,所以平均初始延迟较小。然而随着流量负载的增大,对频谱资源的需求也随之

增加,因此新的请求需要等待已占用的频谱资源释放,从而导致等待时间占总时间窗口的比例增加,即平均

初始延迟容限上升。图5(b)展示了系统平均初始延迟容限的仿真结果,基于DRL的算法在平均初始延迟

容限的表现上仍优于基准启发式算法,这是因为基于DRL的算法对频谱资源进行了有效分配并减少了请

求的等待时间。

  注:(a)
 

零延迟请求的比例;(b)
 

DRL算法的训练曲线。

图6 NSFNET网络拓扑的网络性能

Fig.6 Network
 

performance
 

of
 

the
 

NSFNET
 

topology
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图6(a)展示了零延迟请求比例的仿真结果。随着流量负载的增加,DRL算法的零延迟请求比例呈下降

趋势,这是因为在DRL算法中,流量负载的增加会导致EON中的可用带宽资源减少,从而无法立即处理所

有到达的请求。与基准启发式算法相比,DRL算法能够有效利用频谱资源,大幅减少时域阻塞,从而使到达

的请求能够及时部署,所以基于DRL的算法的性能优于基准启发式算法。图6(b)展示了基于DRL的算法

的阻塞概率随训练回合数的变化趋势,流量负载设置为300
 

Erlangs。经过100
 

个训练回合后,基于DRL的

算法的阻塞概率显著低于基准启发式算法,且经过200回合训练后,阻塞概率趋于稳定,约为0.33。造成这

一显著差异的原因在于,基准启发式算法仅采用首次拟合算法,并未充分利用选择不同路径和调制格式的灵

活性。相比之下,基于DRL的算法通过迭代优化获得了最优调度策略。与KSP-FF和MFSI-FF算法优先

处理最先到达请求的策略不同,基于DRL的算法会根据服务时长和剩余空闲时间来调度请求。此外,基于

DRL的算法在带宽消耗和空闲时间之间取得了较好的平衡。综合以上优点,DRL算法有效地将阻塞概率

降低了31.9%。

4 总结

本文提出了一种基于DRL的生存性感知多路径RMSA算法,用于解决EON中动态AR请求的分配问

题。采用NLI模型对传输信道的物理层非线性损伤进行估计,并引入AR流量模型来描述在特定时间间隔

内对容量有需求的光路请求特征。所提出的DRL算法能够为到来的请求提供起始时间、路由和调制格式

的决策。通过在不同流量负载、请求槽数量、保护等级条件下进行大量性能评估,仿真结果表明基于DRL
的算法显著降低了请求的阻塞概率和平均初始延迟容限。在14

 

节点网络拓扑上的仿真结果表明,所提

DRL算法在300
 

Erlangs的流量负载下,减少了高达31.9%的阻塞概率。
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