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摘　要　在无线接入网（ＲＡＮ）中，５Ｇ网络功能细粒度分割机制可以有效地缓解基带功能集中处理和传输

带宽所带来的压力。但这就需要高效的资源管理方法，才能极大地避免细粒度功能单元（ＦＵ）部署所导致的

网络资源和计算资源的浪费。主要研究了基于功能复用（ＦＲ）策略的细粒度功能部署和路由算法。首先使

用混合整数线性规划（ＭＩＬＰ）来解决上述问题，以此生成的最优解作为基准。在时间复杂度方面，混合整数

线性规划模型无法在限定时间内解决大规模问题。由此，提出了一种深度强化学习（ＤＲＬ）辅助的资源优化

分配方法，用于高效地解决基于功能复用机制的ＦＵ基带功能部署和路由问题。从 ＭＩＬＰ仿真结果中可以

看出，功能复用机制大大提升了资源利用率，验证其有效性；从ＤＲＬ的仿真结果可见，ＤＲＬ方法性能明显

优于启发式算法，可以使资源成本显著降低，而且在时间复杂度上，也远远优于 ＭＩＬＰ方法，具有更高

的可扩展性。
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１　引言

随着５Ｇ通信设备数量的急剧增加，传统的无线接入网架构已不能满足设备对计算资源、带宽和延迟的

严格要求。下一代无线接入网（ＮＧ－ＲＡＮ）是一种很有前景的解决方案，基带单元被分割为分布式单元
（ＤＵ）和集中式单元（ＣＵ）［１］，这为５Ｇ发展的灵活性奠定了重要的技术基础。受到ＮＧ－ＲＡＮ中基于虚拟网

络功能的服务链启发，有研究人员提出了细粒度的功能分割机制［２］。细粒度功能拆分架构参考了３ＧＰＰ的

功能拆分方式，基带处理单元（ＢＢＵ）被进一步拆分为一组多个细粒度功能单元（ＦＵ）。部署在不同网络节点

中处理池（ＰＰ）里的ＦＵ可通过光路路由相互连接，共同实现基带处理功能。与现有的ＤＵ－ＣＵ架构相比，

ＦＵ架构可以进一步提高基带处理的灵活性。因此研究了智能ＦＵ部署和路由策略，以进一步优化资源分

配，提高资源利用率。

在ＦＵ部署过程中，我们引入一种策略，即不同切片请求中相同类型的ＦＵ功能可以部署到同一个ＰＰ，

以共享ＰＰ上已经激活的实例。这种功能复用（ＦＲ）策略可以显著减少ＰＰ上所需激活的实例数量，极大提

高计算资源利用率。然而，功能复用ＦＲ策略不可避免地引入实例竞争现象［３］，增加了ＦＵ功能的处理延

迟。因此，在基于ＦＵ的５Ｇ－ＲＡＮ架构中，需要设计一种有效的功能部署和路由优化方案，利用功能复用策

略，不仅可以减少ＰＰ中实例资源消耗，还能满足每个切片请求的端到端延迟阈值。

以往的工作研究了基带功能部署和路由问题。文献［４］的作者提出了一种最小化功耗的启发式算法，解

决了ＤＵ－ＣＵ部署问题，达到节能的目的。在文献［２］中，作者证明了基于ＦＵ的功能部署策略可以缓解基

带集中处理的压力，并能降低传输带宽的需求。但上述工作没有考虑ＦＵ的功能复用策略，而且ＢＢＵ处理

时延模型较为简单，仅设置为固定值。

近年来，深度强化学习（ＤＲＬ）方法被应用于解决多维资源管理问题［５－９］。与启发式算法相比，ＤＲＬ可以

根据当前观察到的网络状态采取自适应策略。与整数线性规划方法相比，ＤＲＬ方法可以在更短的执行时间

内获得性能更优的可行解。文献［１０］的作者提出了一种ＤＲＬ算法，该算法为云无线接入网络（Ｃ－ＲＡＮ）中

的ＢＢＵ池虚拟机的处理需求分配计算资源。在文献［１１］中，作者同样采用ＤＲＬ方法为Ｃ－ＲＡＮ和 ＮＧ－
ＲＡＮ提供网络功能部署策略。上述文献的结果表明，ＤＲＬ的性能优于传统的启发式算法。但上述文献没

有考虑基于细粒度功能拆分ＦＵ的ＲＡＮ应用场景，也没有考虑功能复用策略。

本文引入功能复用策略，并提出了一种基于ＤＲＬ算法的ＦＵ功能部署和路由解决方案。首先建立了一

个以最小化计算资源、带宽资源和切片延迟总成本为目标的 ＭＩＬＰ模型，以此生成的最优解将作为性能基

准，并研究了功能复用ＦＲ策略对 ＭＩＬＰ模型性能的影响。其次，由于 ＭＩＬＰ模型的不可扩展性，文章提出

了一种ＤＲＬ辅助的功能部署和路由方法，该方法不仅能获得接近最优解方案，而且能在可接受的时间内收

敛，得到一种可行解。此外，提出了一种节点驱动策略来帮助ＤＲＬ进行高效决策，该策略有效缓解了最短

路径优先算法中可能出现的局部热点拥塞问题。

２系统模型与问题建立

２．１　系统模型

如图１所示，弹性光网络（ＥＯＮ）为研究对象。每个节点都配备了ＥＯＮ中带宽可变的光交叉连接（ＢＶ－
ＯＸＣ）和可切片带宽可变应答器（Ｓ－ＢＶＴ）。基于ＥＯＮ的５Ｇ接入网可以表示为有向图Ｇ（Ｖ，Ｅ），其中Ｖ 为
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节点集，Ｅ 为光纤链路集。所有节点都连接到本地的ＰＰ，部分节点连接到射频单元（ＲＵ），图中的一个目的

节点连接到５Ｇ核心（５ＧＣ）。每个光纤链路上都有一定数目的频隙（ＦＳ）。

图１　基于ＥＯＮ的ＦＵ架构图

图２展示了ＦＵ架构的基带处理功能分割方式，其中一个ＢＢＵ被分为五个ＦＵ（ＦＵ１ －ＦＵ５）［１２］。ＦＵ１
负责解调；ＦＵ２负责信道解码；ＦＵ３负责媒体访问控制（ＭＡＣ），用于对来自不同无线电承载的数据进行多

路复用；ＦＵ４负责无线链路控制（ＲＬＣ），用来对上一层分割和重组；ＦＵ５负责分组数据汇聚协议（ＰＤＣＰ）协

议，用于解决安全问题。系统把包含５个ＦＵ的ＲＡＮ切片请求从ＲＵ发送到５ＧＣ，这些ＦＵ可以被部署在

相同或不同的ＰＰ中，并按照规定的顺序进行链接：ＲＵ，ＦＵ１，ＦＵ２，ＦＵ３，ＦＵ４，ＦＵ５，从而生成用于基带

处理的服务链。一个ＲＡＮ切片请求可以表示为Ｒ［ｓ，（ｂ１，ＦＵ１），（ｂ２，ＦＵ２），（ｂ３，ＦＵ３），（ｂ４，ＦＵ４），（ｂ５，

ＦＵ５），ｂ６，ｄ］。其中ｓ和ｄ分别是切片请求的源节点和目的节点，ｂｋ 是经过ＦＵｋ之前的带宽需求，其中ｂ６
是经过ＦＵ５后的带宽需求。ＰＰ中的ＦＵ实例在有ＦＵ到达时被激活，并且消耗计算资源。从ＲＵ到５ＧＣ
的路由则会导致带宽消耗。简单起见，每一个切片请求都设置了相同的计算资源需求、带宽需求和端到端延

迟需求（阈值），而不考虑服务请求的类型区别。本文假设上述需求是由给定的公式和参数［１３］得到的固定

值。下文探索一种有效的策略来管理网络切片的ＦＵ部署和路由，以最小化资源消耗和延迟，而不超过端到

端延迟和资源容量的阈值。需要考虑的资源有：计算资源、带宽资源和时延。

注：ｂ１＝８６　０１６Ｍｂｐｓ；ｂ２＝３２　２５６Ｍｂｐｓ；ｂ３＝７　１４０Ｍｂｐｓ；ｂ４＝４　５００Ｍｂｐｓ；ｂ５＝３　０２４Ｍｂｐｓ；ｂ６＝３　０００Ｍｂｐｓ。

图２　基带处理功能的分割选项

为了量化计算资源，引入ＦＵ的计算工作量Ｃｆｕｋ 。Ｃｆｕｋ 表示服务器处理ＦＵｋ时所占用的计算能力，单位

为每秒千兆运算次数（ＧＯＰＳ），定义为［２］

Ｃｆｕｋ ＝αｋ ３Ａ＋Ａ２＋
１
３Ｍ

·ＲＴｃｏｄｉｎｇ·Ｌ（ ）ＰＲＢ５ ， （１）

式中αｋ 为各个ＦＵｋ的因子，Ａ 为天线数，Ｍ 为调制比特，ＲＴｃｏｄｉｎｇ为编码率，Ｌ 为 ＭＩＭＯ层数，ＰＲＢ 为物理

资源块数。αｋ 可通过文献［１４］中的参数来计算获得。

ＦＵ实例是一种可复用的资源，相同类型的ＦＵ可以共享一个实例。例如，要将一个ＦＵ２部署到一个无

已激活实例的ＰＰ中，就需要在ＰＰ中激活一个ＦＵ２实例，从而产生相应的计算资源开销。之后有新的ＦＵ２
部署到这个ＰＰ中时，由于ＦＵ２实例复用，就不会产生新的计算资源成本。

每当部署一个ＦＵ之后，请求的带宽需求将会改变。所需要的ＦＳ数量可以用［ｂｋ／（ＭＬ·ｂｆｓ）］表示［２］，

其中ｂｋ 是通过ＦＵｋ前的带宽需求，ＭＬ 是调制格式的阶数，ｂｆｓ是每个ＦＳ的带宽［３］。在ＥＯＮ中设置光路

时，应考虑光谱的连续性、一致性和容量限制。

对于时延，可从五个方面来计算。

处理时延：一个ＦＵ在ＰＰ中的停留时间定义为ＦＵ的处理延迟。假设经过每个ＦＵ实例的ＦＵ流是一
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个输入队列，每个实例的计算资源可视为服务于ＦＵ的服务器。因此，对应的 Ｍ／Ｍ／１模型为［１５］

Ｔｐｒｏｃ
ｉ，ｋ ＝

１
ＲＴｐｒｏｃ

ｋ －ＲＴｒｅａｃｈ
， （２）

式中Ｔｐｒｏｃ
ｉ，ｋ是ＦＵｋ在节点ｉ的停留时间，ＲＴｐｒｏｃ

ｋ 是服务器处理ＦＵｋ的速率，ＲＴｒｅａｃｈ是请求的到达率。

虚拟化时延：假设启动一个ＦＵ实例需要的虚拟化延迟为Ｔｖ。由于ＦＵ实例是一种可复用的资源，当

ＰＰ中已经启动了相同类型的ＦＵ实例时，系统不会启动新实例，因此ＦＵ实例复用方案可以节省相应的虚

拟化时延。

传播时延：从节点ｉ到节点ｊ的光路传播时延为Ｔｐａｔｈ
ｉ，ｊ＝ｌｐ／（ｃ／ｎ），其中ｌｐ为光路长度，ｃ为光速，ｎ为

光纤折射率。

封装时延：细粒度分割采用了通用接口（ＧＩ）。ＧＩ时延包括处理ＰＰ中最后一个ＦＵ后的封装时延和ＰＰ
中第一个ＦＵ前的解封装时延。

光电切换时延：切片请求的光信号在ＰＰ中进行ＦＵ处理之前需要切换到电子域，这就造成了Ｔｏｅｏ时延。

请求离开此ＰＰ时，信号需要进行反向切换。

因此，请求ｒ的端到端总时延为

Ｔｒ＝∑
ｉ，ｊ，ｋ
Ｘｉ，ｊ，ｒ，ｋ·Ｔｐａｔｈ

ｉ，ｊ ＋∑
ｉ
Ｈｒ，ｉ·Ｔｏｅｏ＋∑

ｋ，ｉ
Ｚｒ，ｋ，ｉ·２·Ｔｅｎｃａｐｋ ＋∑

ｋ，ｉ
Ｏｒ，ｋ，ｉ·Ｔｎｏｄｅ

ｋ，ｉ ＋∑
ｋ
ＳＶｒ，ｋ·Ｔｖ ，（３）

式中Ｘｉ，ｊ，ｒ，ｋ是二进制变量，表示前ｋ个ＦＵ处理完毕后的请求ｒ是否在链路ｅ（ｉ，ｊ）上传输。Ｈｒ，ｉ是二进制

变量，表示请求ｒ是否在节点ｉ上处理。Ｚｒ，ｋ，ｉ是二进制变量，表示ＦＵｋ是否为请求ｒ在节点ｉ上处理的最

后一个ＦＵ。Ｏｒ，ｋ，ｉ是二进制变量，表示请求ｒ的ＦＵｋ是否在节点ｉ上处理。ＳＶｒ，ｋ是二进制变量，表示请求

ｒ的ＦＵｋ是否激活了新的实例。

２．２　ＭＩＬＰ模型

本文提出了一个 ＭＩＬＰ模型来管理的ＦＵ的部署和路由，目标函数设计为使计算资源、带宽容量和时延

三种资源的总成本最小化。

ＭＩＬＰ的符号及符号含义如：Ｓｎｏｄｅ表示ＥＯＮ的节点集合；Ｋ 表示ＦＵ的集合，１表示ＲＵ，２表示ＦＵ１，６
表示ＦＵ５，７表示虚拟ＦＵ；Ｆｒ，ｉ表示请求ｒ是否以ＰＰｉ为起点；Ｅｉ 表示节点ｉ是否为５Ｇ核心网的所在地；

ＮＢｌｉｎｋ表示每个链路上的ＦＳ个数；Ｃｃｐ表示每个ＰＰ的计算资源容量；Ｔｆｕｋ 表示ＦＵｋ的处理时延；Ｔｍａｘ表示

每个请求的时延阈值；Ｎ 表示一个大数值正整数；ＮＢｆｕｋ 表示ＦＵｋ的ＦＳ需求；ＲＤ 表示请求的到达速率。

ＭＩＬＰ的变量及变量含义如下：二进制变量Ｄｉ，表示ＰＰｉ是否被使用；整数变量ＭＦＳＩ，表示已使用的ＦＳ

索引最大值；二进制变量Ｘｉ，ｊ，ｒ，ｋ，表示请求ｒ是否在处理完ｋ 个ＦＵ 后在ｅ（ｉ，ｊ）上传输；二进制变量

ＸＦｉ，ｊ，ｆ，ｒ，ｋ，表示请求ｒ是否在处理完ｋ 个ＦＵ后在ｅ（ｉ，ｊ）的ＦＳｆ上传输；二进制变量ＵＦｉ，ｊ，ｆ，表示ｅ（ｉ，ｊ）

的ＦＳｆ是否被使用；连续变量Ｔｒｅｑｒ，ｋ，表示请求ｒ中ＦＵｋ的处理时延；连续变量Ｔｎｏｄｅ
ｋ，ｉ ，表示ＦＵｋ在ＰＰｉ中的

处理时延；二进制变量Ｑｋ，ｉ，表示ＦＵｋ是否在ＰＰｉ中处理；整数变量Ｕｋ，ｉ，表示ＦＵｋ在ＰＰｉ中的复用次数；

二进制变量ａｒ，ｋ，ｉ，是Ｔｒｅｑｒ，ｋ的辅助变量；连续变量Ｇｋ，ｉ，是Ｔｎｏｄｅ
ｋ，ｉ 的辅助变量；连续变量Ｐｒ，ｋ，ｉ，是Ｇｋ，ｉ的辅助变

量。

目标函数 Ｍｉｎｉｍｉｚｅ：

α·∑
ｉ
Ｄｉ＋β·ＭＦＳＩ＋γ· ∑

ｉ，ｊ，ｒ，ｋ
Ｘｉ，ｊ，ｒ，ｋ·Ｔｐａｔｈ

ｉ，ｊ ＋ ∑
ｒ，ｉ∈ １，｜Ｓｎｏｄｅ｜［ ）

Ｈｒ，ｉ·Ｔｏｅｏ［

　　　　　＋ ∑
ｒ，ｋ，ｉ∈ １， Ｓｎｏｄｅ［ ）

Ｚｒ，ｋ，ｉ·２·ＴＥｋ＋∑
ｒ，ｋ
Ｔｒｅｑｒ，ｋ ＋∑

ｋ，ｉ
Ｑｋ，ｉ·Ｔｖ］。

（４）

ＭＩＬＰ的目标是同时最小化计算资源、带宽资源和请求的端到端延迟。目标函数中第一项是所需ＰＰ的

数量，第二项是ＭＦＳＩ，第三项是请求的端到端延迟。权重α，β，γ用于平衡每个资源对目标函数的贡献。

限制条件

ＦＵ部署限制
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Ｏｒ，ｋ，ｉ＝
Ｆｒ，ｉ，ｋ＝１

Ｅｉ，ｋ＝ Ｋ ，ｒ，ｉ
烅
烄

烆
， （５）

∑
ｉ
Ｏｒ，ｋ，ｉ＝１，ｒ，ｋ， （６）

Ｄｉ ≤ ∑
ｒ，１＜ｋ＜ Ｋ

Ｏｒ，ｋ，ｉ ≤Ｎ·Ｄｉ，ｉ， （７）

式（５）确保请求从起点出发，到终点５ＧＣ结束。式（６）确保每个请求中的每个ＦＵ选择且仅选择一个ＰＰ进

行部署。式（７）保证了Ｄｉ 值为１时，有ＦＵ在ＰＰｉ上处理，值为０时则无。

Ｑｋ，ｉ ≤∑
ｒ
Ｏｒ，ｋ，ｉ ≤Ｎ·Ｑｋ，ｉ，ｋ，ｉ， （８）

∑
１≤ｋ＜ Ｋ

Ｑｋ，ｉ·Ｃｆｕｋ ≤Ｃｃｐ，ｉ， （９）

式（８）保证了Ｑｋ，ｉ值为１时，有ＦＵｋ在ＰＰｉ上处理，值为０时则无。式（９）保证了ＰＰ的计算工作量不超过

其计算能力限制。

路由限制

∑
ｉ≠ｊ，ｋ＜ Ｋ

Ｘｉ，ｊ，ｒ，ｋ ＝
０，Ｆｒ，ｊ＝１

１，Ｅｊ＝１
烅
烄

烆
，ｒ，ｊ， （１０）

∑
ｉ≠ｒ，ｋ＜ Ｋ

Ｘｉ，ｒ，ｂ，ｋ － ∑
ｊ≠ｒ，ｋ＜ Ｋ

Ｘｉ，ｊ，ｒ，ｋ ＝０，Ｆｒ，ｊ＝０，Ｅｊ＝０，ｒ，ｊ， （１１）

∑
ｋ＜ Ｋ

Ｘｉ，ｊ，ｒ，ｋ ＋ ∑
ｋ＜ Ｋ

Ｘｊ，ｉ，ｒ，ｋ ≤１，ｉ，ｊ　ｉ≠ｊ（ ），ｒ， （１２）

式（１０）确保了请求在部署过程中不会回到起点，同时保证最终到达５ＧＣ。式（１１）确保建立了从起点到５ＧＣ
的光路。式（１２）保证了一个链路不能被一个请求重复使用。

Ｏｒ，ｋ，ｉ＝ ∑
ｊ，ｋ≤ｌ＜ Ｋ

Ｘｉ，ｊ，ｒ，ｌ，ｉｆ　Ｆｒ，ｉ＝１，ｒ，ｋ，ｉ， （１３）

２·Ｏｒ，ｋ，ｉ ≤ ∑
ｉ，１≤ｌ１≤ｋ－１

Ｘｉ，ｎｄ，ｒ，ｌ１＋ ∑
ｊ，ｋ≤ｌ２＜ Ｋ

Ｘｎｄ，ｊ，ｒ，ｌ２ ≤Ｏｒ，ｋ，ｉ＋１，ｉｆ　Ｆｒ，ｉ＝０，ｒ，ｋ，ｎｄ， （１４）

式（１３）表示如果节点ｉ是请求ｒ的起点，并且请求ｒ在这里处理了ＦＵｋ，请求ｒ将会以ＦＵｋ已处理的状态

离开节点ｉ。式（１４）表示如果请求ｂ的ＦＵｋ在节点ｎｄ被处理，请求ｒ将以ＦＵｋ未处理的状态到达这个节

点，并以ＦＵｋ已处理的状态离开节点ｎｄ。

ＸＦｉ，ｊ，０，ｒ，ｋ ＝０，ｉ，ｊ　ｊ≠ｉ（ ），ｒ，ｋ， （１５）

∑
ｆ≤ｆ′≤ｍｉｎ　ｆ＋ＮＢｆｕｋ ，ＮＢｌｉｎｋ（ ）

ＸＦｉ，ｊ，ｆ′，ｒ，ｋ ≥ＮＢｆｕｋ ＋Ｎ·（ＸＦｉ，ｊ，ｆ，ｒ，ｋ －ＸＦｉ，ｊ，ｆ－１，ｒ，ｋ －１）－ １－Ｘｉ，ｊ，ｒ，ｋ（ ）·Ｎ，

ｉ，ｊ　ｊ≠ｉ（ ），ｒ，ｋ，ｆ， （１６）

式（１５）确保ＦＳ的索引从１开始，而不是从０。式（１６）确保处理完ＦＵｋ后，为请求ｒ选择一组连续的ＦＳ。

ＵＦｉ，ｊ，ｆ ≥∑
ｒ，ｋ
ＸＦｉ，ｊ，ｆ，ｒ，ｋ，ｉ，ｊ　ｊ≠ｉ（ ），ｆ， （１７）

ＭＦＳＩ≥ｆ·ＵＦｉ，ｊ，ｆ，ｉ，ｊ　ｊ≠ｉ（ ），ｆ， （１８）

ＭＦＳＩ≤ＮＢｌｉｎｋ （１９）

式（１７）保证了频谱不重叠。式（１８）计算网络的ＭＦＳＩ，式（１９）保证ＭＦＳＩ不能超过每条链路上的ＦＳ数量。

时延限制

－Ｈｂ，ｎｄ ≤∑
ｉ≠ｎｄ
ＸＦｉ，ｎｄ，ｆ，ｒ，ｋ －∑

ｊ≠ｎｄ
ＸＦｎｄ，ｊ，ｆ，ｒ，ｋ ≤Ｈｒ，ｎｄ，ｎｄ，ｆ，ｒ，ｋ， （２０）

式（２０）为频谱的连续性约束。

Ｕｋ，ｉ＝∑
ｒ
Ｏｒ，ｋ，ｉ，ｉ，１≤ｋ＜ Ｋ ， （２１）

Ｈｒ，ｉ ≤∑
ｋ
Ｏｒ，ｋ，ｉ ≤Ｎ·Ｈｒ，ｉ，ｒ，ｉ≠ Ｓｎｏｄｅ ， （２２）
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　　 ２·Ｚｒ，ｋ，ｉ ≤Ｏｒ，ｋ，ｉ－Ｏｒ，ｋ＋１，ｉ＋１≤Ｚｒ，ｋ，ｉ＋１，ｒ，２＜ｋ＜ Ｋ ，ｉ， （２３）

式（２１）计算了ＦＵｋ在ＰＰｉ上的复用次数。式（２２）确保了请求ｒ在节点ｉ上处理时Ｈｒ，ｉ值为１，否则为０。

式（２３）确保了ＦＵｋ为请求ｒ在节点ｉ上处理的最后一个ＦＵ时Ｚｒ，ｋ，ｉ值为１，否则值为０。

Ｔｎｏｄｅ
ｋ，ｉ ＝

Ｔｆｕｋ
１－ＲＤ·Ｕｋ，ｉ／Ｃｆｕｋ

，ｋ，ｉ， （２４）

式（２４）计算了节点ｉ上每个ＦＵｋ的处理延迟，属于非线性约束。这里引入一个辅助变量Ｇｋ，ｉ来线性化。

Ｇｋ，ｉ＝Ｔｎｏｄｅ
ｋ，ｉ ·Ｕｋ，ｉ，ｋ，ｉ， （２５）

Ｎ·（Ｑｋ，ｉ－１）≤Ｕｋ，ｉ－∑
ｒ
ｒ·Ｌｒ，ｋ，ｉ ≤－Ｎ·（Ｑｋ，ｉ－１），ｋ，ｉ， （２６）

Ｔｎｏｄｅ
ｋ，ｉ ＝∑

ｒ

１
ｒ
·Ｇｋ，ｉ·Ｌｒ，ｋ，ｉ，ｒ，ｋ， （２７）

∑
ｒ
Ｌｒ，ｋ，ｉ＝１，ｋ，ｉ， （２８）

式（２５～２８）列出了变量Ｇｋ，ｉ的约束条件，其中有一个新的非线性约束条件（２７），该约束条件也需要线性化。

式（２６）确保ＦＵ处理延迟的计算只与实际参与处理的节点有关。

Ｐｒ，ｋ，ｉ＝Ｇｋ，ｉ·Ｌｒ，ｋ，ｉ，ｒ，ｋ，ｉ， （２９）

Ｐｒ，ｋ，ｉ ≤Ｇｋ，ｉ，ｒ，ｋ，ｉ， （３０）

Ｐｒ，ｋ，ｉ ≥Ｇｋ，ｉ＋Ｎ·（Ｌｒ，ｋ，ｉ－１），ｒ，ｋ，ｉ， （３１）

Ｐｒ，ｋ，ｉ ≤Ｎ·Ｌｒ，ｋ，ｉ，ｒ，ｋ，ｉ， （３２）

Ｎ·（Ｑｋ，ｉ－１）≤Ｔｎｏｄｅ
ｋ，ｉ －∑

ｒ

１
ｒ
·Ｐｒ，ｋ，ｉ ≤－Ｎ·（Ｑｋ，ｉ－１），ｋ，ｉ， （３３）

式（２９～３３）列出了变量Ｐｒ，ｋ，ｉ的约束条件。

Ｔｒｅｑｒ，ｋ ＝∑
ｉ
Ｏｒ，ｋ，ｉ·Ｔｎｏｄｅ

ｋ，ｉ ，ｒ，１≤ｋ＜ Ｋ ， （３４）

式（３４）计算了请求ｒ中每个ＦＵｋ的处理时延，属于非线性约束。这里引入一个辅助变量ａｂ，ｋ，ｒ来线性化。

ａｒ，ｋ，ｉ＝Ｏｒ，ｋ，ｉ·Ｔｎｏｄｅ
ｋ，ｉ ，ｒ，１≤ｋ＜ Ｋ ，ｉ， （３５）

ａｒ，ｋ，ｉ ≤Ｔｐｒｏｃ
ｋ，ｉ，ｒ，１≤ｋ＜ Ｋ ，ｉ， （３６）

ａｒ，ｋ，ｉ ≥Ｔｎｏｄｅ
ｋ，ｉ ＋Ｎ· Ｏｒ，ｋ，ｉ－１（ ），ｒ，１≤ｋ＜ Ｋ ，ｉ， （３７）

ａｒ，ｋ，ｉ ≤Ｎ·Ｏｒ，ｋ，ｉ，ｒ，１≤ｋ＜ Ｋ ，ｉ， （３８）

Ｔｒｅｑｒ，ｋ ＝∑
ｉ
ａｒ，ｋ，ｉ，ｒ，１≤ｋ＜ Ｋ ， （３９）

式（３５）为ａｒ，ｋ，ｉ的定义式，其约束条件为式（３６～３８）。式（３９）为线性化的结果。

∑
ｉ，ｊ，ｋ
Ｘｉ，ｊ，ｒ，ｋ·Ｔｉ，ｊ＋∑

ｉ
Ｈｒ，ｉ·Ｔｏｅｏ＋ ∑

ｋ，ｉ∈ １， Ｓｎｏｄｅ［ ］
Ｚｒ，ｋ，ｉ·２·Ｔｅｎｃａｐｋ ＋∑

ｋ
Ｔｒｅｑｒ，ｋ＋５·Ｔｖ ≤Ｔｍａｘ，ｒ，（４０）

图３　基于ＤＲＬ的资源分配

式（４０）确保满足延迟要求。简单起见，所有的限制都

加入了虚拟化延迟。

３　深度强化学习模型

值得一提的是，上述提出的混合整数线性规划

ＭＬＩＰ模型仅仅适用于规模网络小，请求较少的情况，

虽然可求得最优解，但不适用于大网络场景，缺乏可扩

展性。因此，本文设计一种深度强化学习ＤＲＬ模型，

它可以适用于网络规模大，请求较多的情况，而且从后

面仿真中可以看出，性能优于启发式算法，可求得近似

最优解，具有较好的可扩展性。
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图３展示了ＤＲＬ如何通过与基于ＦＵ的ＲＡＮ环境进行迭代交互来学习和做出决策。在每个决策时

刻，ＤＲＬ从环境接收更新的状态。深度神经网络（ＤＮＮ）将状态输入和切片请求的需求映射为多个 Ｑ值。

每个Ｑ值分别与一个动作相关。ＤＲＬ会选择执行Ｑ值最大的动作。在动作执行后，ＤＲＬ从ＲＡＮ环境中

获得奖励。至此，ＤＲＬ执行了一个循环，并且从这次经历中学习如何行动，以有效地解决ＢＢＰ＆Ｒ问题。

算法１　ＤＲＬ辅助的节点驱动ＦＵ部署

１ ｆｏｒ每个回合：

２ 　　初始化状态ｓｔ；

３ 　　　　ｆｏｒ每个ＲＡＮ请求Ｒ：

４ 　　　　　　把Ｒ 分解为５个部分

５ 　　　　　　获取当前状态ｓｔ

６ 　　　　　　ｆｏｒ每个部分：

７ 　　　　　　　　产生随机数ｃ#［０，１］

８ 　　　　　　　　ｉｆ　ｃ＞εｔｈｅｎ选取一个随机动作ａｔ

９ 　　　　　　　　ｅｌｓｅ选择ａｔ＝ａｒｇｍａｘａＱ（ｓｔ，ａ）

１０ 　　　　　　　　ｉｆ　ａｔ可行ｔｈｅｎ

１１ 　　　　　　　　　　部署到ＦＵ实例　

１２ 　　　　　　　　　　从上一次选择的ＰＰ到当前ＰＰ之间获取Ｋ 条最短路径

１３ 　　　　　　　　　　ｆｏｒ　ｋ∈１，２，…，Ｋ ：

１４ 　　　　　　　　　　　　计算Ｉｋ

１５ 　　　　　　　　　　ｅｎｄ

１６ 　　　　　　　　　　在Ｉｋ；最小的路径上部署光路

１７ 　　　　　　　　　　获取奖励ｒｔ

１８ 　　　　　　　　ｅｌｓｅ

１９ 　　　　　　　　　　获取惩罚ｒｔ

２０ 　　　　　　　　存储经验数据 （ｓｔ，ａｔ，ｒｔ，ｓｔ＋１）

２１ 　　　　　　　　如果经验数据超过阈值，则使用损失函数更新ＤＮＮ网络

２２ 　　　　　　ｅｎｄ

２３ 　　　　ｅｎｄ

２４ ｅｎｄ

　　与传统的最短路径优先映射方案不同，算法１提出了ＤＲＬ辅助的节点优先映射方案。算法的第１，２行

初始化要部署的切片请求的状态。在第３，４行中，为方便ＤＲＬ进行决策，算法将一个请求Ｒ 分解为５个单

元，即（ｂ１，ＦＵ１），（ｂ２，ＦＵ２），（ｂ３，ＦＵ３），（ｂ４，ＦＵ４），（ｂ５，ＦＵ５，ｂ６），分５步来部署一个请求。ＦＵｋ与第ｋ
（ｋ≠５）个频谱资源需求ｂｋ 组合为Ｒ 中的第ｋ 个元素，其中Ｒ 中的第５个元素（ｂ５，ＦＵ５，ｂ６）包括第５个

计算资源需求ＦＵ５，第５个和第６个频谱资源需求（即ｂ５ 和ｂ６）。该方案主要由节点映射来驱动。首先

ＤＲＬ选择一个ＰＰ节点来部署ＦＵ。然后在所选节点和上一个已选节点之间路由，以此来选择光路。

在第５行，ＤＲＬ在第ｔ个时间步中获得将要部署第ｒ个切片请求的第ｋ个ＦＵ时的环境状态，状态信息

由第ｋ 个ＦＵ的信息和当前基于ＦＵ的ＲＡＮ信息组成。状态定义为

ｓ　ｒ，ｋ－１ｔ Ｍｒ，ｋ－１，Ｄｕｓｅｄ
ｒ，ｋ－１，Ｃａｖａｉｌｒ，ｋ－１，Ｔｔｏｔａｌｒ，ｋ－１，ＡＣＴｒ，ｋ－１，ＭＦＳＩｒ，ｋ－１（ ），

式中Ｍｒ，ｋ－１ 是一个矩阵，描述了需要部署哪种ＦＵ，以及每种ＦＵ在每个节点上已经部署了多少个。Ｄｕｓｅｄ
ｒ，ｋ－１、

Ｃａｖａｉｌｒ，ｋ－１、Ｔｔｏｔａｌｒ，ｋ－１和ＡＣＴｒ，ｋ－１为一维数组。Ｄｕｓｅｄ
ｒ，ｋ－１表示ＲＡＮ中哪些节点已经部署了ＦＵ。Ｃａｖａｉｌｒ，ｋ－１为每个ＰＰ节
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点的可用计算资源。Ｔｔｏｔａｌｒ，ｋ－１是目前已部署第ｒ个请求的前ｋ－１个ＦＵ的累计延迟。ＡＣＴｒ，ｋ－１是部署请求ｒ

的前面ｋ－１个ＦＵ的所采取的动作记录。ＭＦＳＩｒ，ｋ－１是部署了第ｒ个请求的ｋ－１个ＦＵ后的 ＭＦＳＩ。

在第６～９行中，ＤＲＬ通过ε－ｇｒｅｅｄｙ策略［１１］的来选择动作。动作空间包括｜Ｓｎｏｄｅ｜个动作，其中｜Ｓｎｏｄｅ｜
是ＲＡＮ中的节点总数。每个动作都与一个候选ＰＰ节点对应。在第１０～１２行中，如果选择了可行的动作，

ＦＵ将被部署到指定的节点中。然后，计算所选节点和上一个所选节点之间的Ｋ 个最短路径。在第１３～１６

行中，Ｉｋ 定义为部署所需ＦＳ的最小起始索引。选择具有最小Ｉｋ 的路径，并在光路中的光纤上分配所需的

ＦＳ。在部署切片请求的最后一个ＦＵ时，应该在所选节点和上一个所选节点以及５ＧＣ节点之间分别分配两

条光路。

如果发生以下三种情况，动作选择了同一个请求的前几个ＦＵ（上一个ＦＵ除外）已经选择的某个ＰＰ，可

用资源不足，或者超过请求的延迟阈值，动作就不可行。在第１８～１９行中，如果这个动作是不可行的，则给

ＤＲＬ一个较大的惩罚。在第１７行中，当行动可行时，根据式（３）设置负值作为每一步的奖励。

在第２０～２４行中，经验数据以（ｓｔ，ａｔ，ｒｔ，ｓｔ＋１）的方式记录下来。为了训练ＤＲＬ模型，ＤＮＮ的参数

通过ｌｏｓｓ＝Ｅ｛［ｒｔ＋ζｍａｘ　Ｑ（ｓｔ＋１，ａｔ＋１）－Ｑ（ｓｔ，ａｔ）］
２｝进行更新，其中ｒｔ＋ζｍａｘ　Ｑ（ｓｔ＋１，ａｔ＋１）为理

想Ｑ值，Ｑ（ｓｔ，ａｔ）表示更新前的Ｑ值。当损失函数收敛到一个较小的固定值时，ＤＮＮ的输出很好地拟合了

动作的最优Ｑ值。

图４　拓扑图
　　　　　　

图５　总成本

４　实验结果

本节通过仿真来评估 ＭＩＬＰ和ＤＲＬ辅助算法的性能，这两种算法将和启发式算法Ｋ最短路径首次匹

配（ＫＳＰＦＦ）相比较，同时也比较了ＦＲ方案的优劣。仿真采用了９节点网络，如图４所示。节点１设置为请

求１～４的起点，节点２设置为请求５～７的起点。节点９作为５ＧＣ的所在点，是所有请求的目的地。本仿

真中 ＭＩＬＰ和ＤＲＬ均运行在的Ｉｎｔｅｌ　ｉ７－１０７５０ＨＣＰＵ　２．６０ＧＨｚ　１６ＧＲＡＭ环境，其中ＭＩＬＰ在ＧＵＲＯＢＩ　９．

１．２（ｈｔｔｐｓ：∥ｗｗｗ．ｇｕｒｏｂｉ．ｃｏｍ／）上编程并执行，ＤＲＬ神经网络的搭建和训练使用了Ｔｈｅａｎｏ优化编译器。

详细仿真参数如下：天线个数为３２，ＰＲＢ个数为５００，调制比特为６ｂｉｔ，ＭＩＭＯ层数为２层，光路存在１００个

ＦＳ，学习率为１０－４，衰减因子为０．９，训练批次大小为３２，经验回放池容量为４$１０４，探索率为０．８。

图５给出了代表不同算法消耗的总资源的平均成本。随着请求数量的增加，这几种算法都会消耗更多

的资源，因为更多的请求会带来更多的资源需求。需要注意的是，三种使用ＦＲ方案的算法比不使用ＦＲ方

案的 ＭＩＬＰ消耗的资源更少，这是由于多个切片请求之间实现了ＰＰ上的ＦＵ实例资源共享。除此以外，

ＤＲＬ与ＫＳＰＦＦ相比，节省了更多的平均资源成本。

图６的（ａ）和（ｂ）中，使用的ＰＰ和 ＭＦＳＩ数量随着请求数量的增加而增加。有ＦＲ方案的算法比没有

ＦＲ方案的算法使用更少的ＰＰ和 ＭＦＳＩ。这是因为一个ＦＵ实例可以由来自不同请求的相同类型的ＦＵ共

享，从而开启更少的ＦＵ实例，使用更少的ＰＰ。较低的ＭＦＳＩ是由于ＦＵ在地理位置上的集中节省了ＦＵ之

间的带宽。而ＫＳＰＦＦ虽然所选择的节点较为集中，需要最少的ＰＰ，但不同请求路径的选择也由于首次匹
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配的规则而过于集中，导致了高 ＭＦＳＩ。从图６（ｃ）中可以看出，三种算法都能满足时延要求，时延性能相近。

ＦＲ方案虽然会带来排队延迟，但通过复用ＦＵ实例，避免了虚拟化延迟和光电切换延迟。因此，使用ＦＲ方

案不会带来太大的额外延迟。

图６　（ａ）ＰＰ的使用个数；（ｂ）ＭＦＳＩ；（ｃ）总时延

图７为ＤＲＬ的训练过程。图７显示，ＤＲＬ的损失在５００回合内迅速下降，之后收敛到０。在１　３００个

回合内，总奖励会因为探索过程而随机变化。在１　３００个回合之后，总奖励收敛到一个较高的值，约为

－０．７。结果表明，本文基于ＤＲＬ的算法具有较快的收敛速度，从而达到近似最优解。

图７　ＤＲＬ算法的训练过程
　　　　　

图８　ＤＲＬ算法和 ＭＩＬＰ算法的处理时间

图８对比了 ＭＩＬＰ和ＤＲＬ算法的运算时间。在小于６个请求的情况下，ＭＩＬＰ比ＤＲＬ算法消耗的运

行时间更短，因为小规模的情况下，ＧＵＲＯＢＩ中的数学运算只需几步就能精确求解，而ＤＲＬ算法需要足够

的迭代来进行训练。但是，在超过６个请求的情况下，ＭＩＬＰ的运行时间明显多于ＤＲＬ算法的运行时间，并

且 ＭＩＬＰ的运行时间随着请求数目增加而呈指数级增长，而ＤＲＬ算法运算时间呈线性增长趋势。因此，在

大规模场景下，基于ＤＲＬ的细粒度功能部署和路由算法在运行时间方面优于ＭＩＬＰ模型。在请求较少的情

况下，例如切片业务请求的低谷期，使用 ＭＩＬＰ能够快速地给出最优ＦＵ部署方案，而在请求较多的场景下，

例如切片业务请求的高峰期，使用ＤＲＬ是更好的选择。

５　结论

本文提出了一种ＤＲＬ辅助的资源优化分配方法，高效地解决了基于功能复用机制的ＦＵ基带功能部署

和路由的问题。首先采用ＭＩＬＰ模型，对问题进行建模分析。从ＭＩＬＰ仿真结果中可以看出，功能复用策略

大大提升的资源利用率，验证其有效性；在ＤＲＬ仿真中，ＤＲＬ算法比不采用功能复用策略的 ＭＩＬＰ具有更

好的性能。可见，ＤＲＬ算法能够充分发挥资源复用的潜力，有效提高系统性能。而且，ＤＲＬ算法在总成本

上优于ＫＳＰＦＦ启发性算法，这体现了ＤＲＬ算法在不同网络状态下能够灵活地做出有效决策。另一方面，

在大规模请求情况下，ＤＲＬ算法比 ＭＩＬＰ花费的时间要少得多，更具扩展性。因此，我们提出的ＤＲＬ辅助

方法，有望为５ＧＲＡＮ架构中细粒度功能布局和路由算法提供出色的性能。
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