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摘   要：针对5G网络场景下缺乏对资源需求的有效预测而导致的虚拟网络功能(VNF)实时性迁移问题，该文提出

一种基于深度信念网络资源需求预测的VNF动态迁移算法。该算法首先建立综合带宽开销和迁移代价的系统总开

销模型，然后设计基于在线学习的深度信念网络预测算法预测未来时刻的资源需求情况，在此基础上采用自适应

学习率并引入多任务学习模式优化预测模型，最后根据预测结果以及对网络拓扑和资源的感知，以尽可能地减少

系统开销为目标，通过基于择优选择的贪婪算法将VNF迁移到满足资源阈值约束的底层节点上，并提出基于禁忌

搜索的迁移机制进一步优化迁移策略。仿真表明，该预测模型能够获得很好的预测效果，自适应学习率加快了训

练网络的收敛速度，与迁移算法结合在一起的方式有效地降低了迁移过程中的系统开销和服务级别协议(SLA)违

例次数，提高了网络服务的性能。
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Abstract: To solve the problem of real-time migration of Virtual Network Function (VNF) caused by lacking

effective prediction in 5G network, a VNF migration algorithm based on deep belief network prediction of

resource requirements is proposed. The algorithm builds firstly a system cost evaluation model integrating

bandwidth cost and migration cost,and then designs a deep belief network prediction algorithm based on online

learning which adopts adaptive learning rate and introduces multi-task learning mode to predict future resource

requirements. Finally, based on the prediction result as well as the perception of network topology and

resources, the VNFs are migrated to the physical nodes that meet the resource threshold constraints through

greedy selection algorithm with the goal to optimize system cost,and then a migration mechanism based on

tabu search is proposed to further optimize the migration strategy.The simulation results show that the

prediction model can obtain good prediction results and adaptive learning rate accelerates the convergence

speed of the training network.Moreover, the combination with the migration algorithm reduces effectively

system cost and the number of Service Level Agreements (SLA) violations during the migration process, and

improves the performance of network services.
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1    引言

目前移动网络行业正在迅速向5G演进 [ 1 ]。

5G网络切片是虚拟网络中灵活配置资源的技术[2]，

每个业务请求即服务功能链(Service Function
Chaining, SFC)由一些不同的虚拟网络功能(Virtual
Network Function, VNF)组成。大多数文献如[3–6]
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研究SFC的部署问题，没有考虑到SFC在其生命周

期内的资源需求动态变化问题，当SFC资源需求超

过底层节点的负载阈值时，会造成服务性能下降，

这就需要实时地迁移出过载底层节点的VNF到其

他负载较低的节点上来保障SFC的服务级别协议

(Service Level Agreement, SLA)。
为了解决迁移的滞后性问题[7,8]，可行的方法

是采用主动式的预测机制。文献[9]提出一种基于图

形神经网络(Graph Neural Network, GNN)的VNF
资源需求预测算法，但它没有考虑如何使用预测结

果来优化资源分配的问题。深度信念网络(Deep
Belief Network, DBN)[10]作为深度学习的经典算法

之一，由受限制的玻尔兹曼机(Restricted Boltz-
mann Machine, RBM)概率模型堆叠而成，解决了

传统神经网络[9,11]需要大量标签数据以及随着层数

的增加，模型会很快陷入局部最优解的问题。本文

拟采用深度信念网络预测SFC的资源需求量。

综上，本文建立综合带宽开销和迁移开销的系

统总开销模型，并提出一种基于在线学习的深度信

念网络资源需求预测模型提前报告SFC的资源需求

情况，根据预测结果设计了基于拓扑感知的启发式

迁移算法，并以得到的最优解作为初始解进一步提

出了基于禁忌搜索的迁移优化算法提高算法的效率。

2    网络场景

rC; rM; rB

本文考虑NFV编排和控制架构，如图1所示。

不同于文献[12]假设VNF仅请求处理资源，本文同

时考虑CPU、内存和带宽资源，设它们各自的资源

利用率阈值分别是 。通过隔离，SFC1中
的VNF2和VNF3以及SFC2中的VNF3可以部署到

同一节点上，当该节点在资源利用率超出阈值时，

需要迁移出其上的1个甚至更多VNF到其它负载较

低的节点上。本文的目标就是制定一种自发的迁移

策略，实时监控VNF(虚拟链路)的资源需求状态，

通过预测及时发现其所部署的底层节点(链路)中的

资源热点，并根据提前制定的迁移策略选择合适的

底层节点(链路)进行VNF(虚拟链路)的动态迁移。

3    网络模型

3.1  底层网络

GS=(N S;LS) N S LS

m 2 N S

CS
m M S

m m n

lmn BS
mn LS

mn m n

本 文 把 底 层 网 络 形 式 化 为 一 个 无 向 图

，其中 表示底层节点集合， 表

示所有底层链路的集合。节点资源包括CPU资源

和内存资源，每单位CPU资源代表处理1个数据包

所需的资源。每个底层节点 的节点CPU容

量为 ，内存资源容量为 ，连接节点 和 的

链路 的带宽为 。 是节点 和 之间无环

路的路径集合。

3.2  SFC请求

GV=
¡
N V;LV

¢
N V LV
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SFC 2 Q VNF 2 N V
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SFCs链形式化成有向图，表示为 ,

表示所有的VNF集合， 表示连接VNF的所

有虚拟链路的集合。每个SFC由一些有序的VNF组
成，SFC集合表示为 ，每个

由 和连接相邻两个VNF

和 的虚拟链路 组成。SFC中每个

VNF 的CPU资源需求为 ，内存资源需求为 ，

虚拟链路 带宽需求为 。定义一个二进制变量

表示虚拟链路 是否映射到物理链路

上。由于SFC是由多个有序的VNF组成

的，经过每个VNF时数据流可能会被压缩或者扩

张，从而所需的带宽发生变化。所以一个VNF所
需资源与其接下来的链路所需资源有如式(1)的关系

BV
uv (t) = CV

u (t) ¢ Lp=tproc (1)

Lp tproc其中， 表示包长， 表示包处理时间。

4    优化目标

本文建立SFC迁移的系统开销模型，并设计以

 

 
图 1 系统场景图
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u n
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最小化迁移带来的系统开销为目标的迁移算法。定

义的系统开销包括两部分：迁移开销和带宽开销。

文献[8]指出VNF迁移带来的数据量的传输与VNF
迁移带来的能耗开销成正相关关系，而其迁移的数

据量主要来源于内存数据的迁移。类似地，本文将

迁移VNF的开销近似等价为迁移内存数据所占用

网络带宽的时间。这里将VNF 从底层节点 迁移

到 的迁移开销定义为

Ct
M(u;m) =

X
d2P(m;n)

M t(u) ¢ xu
n(t)

Bt(d) (2)

Bt(d) t m n

P(m;n) d M t(u) t

u u v
m n

其中， 表示 时隙底层节点 到 的路径即

上链路 的剩余可用带宽， 表示 时

隙VNF 的内存资源量。定义VNF 和 对底层节

点 和 产生的带宽开销为

Ct
B
(u;m; v;n)=BV

uv(t)¢xu
m(t)¢xv

n(t)¢hopt(m;n) (3)

hopt(m;n) t m n

u
m

其中， 表示 时隙底层节点 到 的最短

距离即所经过的底层链路跳数。定义将 迁移到

的带宽开销为

Ct
B(u;m) =

X
m2N S

X
v2N V

X
n2N S

Ct
B(u;m; v;n) (4)

u m进而将 迁移到 的总的系统开销为

Ct
tot(u;m) = ® ¢ Ct

M(u;m)+¯ ¢ Ct
B(u;m) (5)

® ¯ t其中， , 为相应的系数。所以，在 时隙时虚拟

网络功能整体迁移的系统开销为

Ct
tot =

X
u2N V

Ct
tot(u;m) (6)

本文的优化目标为最小化迁移带来的系统开

销，表示为

Q1 : min
x ;A
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本文考虑不可分离流[13]，C1用于保证SFC请求

中的每个VNF只能映射到1个底层节点上，C2～C4
确保SFC的资源需求不能超过底层节点和链路的资

源限制，C5表示SFC中相邻两个VNF映射到底层

节点 和 时， 之间必须存在一条连续的路径，

C7表示节点映射和链路映射的二进制变量约束。

5    基于在线学习的深度信念网络资源需求
预测模型

5.1  DBN资源需求预测模型

为了优化第4节的目标函数，本文首先使用

DBN完成对资源需求的预测。基于在线学习的深

度信念网络SFC资源需求预测框架如图2所示，由

3部分组成，依次是离线训练、在线学习和在线迁移。

X CPU = fCV
VNF;M

V
VNFg; 8VNF 2 SFC

X M =

fCV
VNF;M

V
VNFg; 8VNF 2 SFC

O = f¢¢¢Oj ¢¢¢g
j Oj = [Xt;Xt¡1; ¢¢¢;Xt¡d+1] d

Xt = fX CPU
t ;X M

t g t

µ = ( ; ; )

在离线训练阶段，首先对SFC的CPU、内存和

带宽资源需求进行特征采集，由于VNF所需的

CPU资源和内存资源是相关的，提取CPU资源需

求和内存资源需求作为CPU资源需求预测的特

征，表示为 ，

同理，内存资源需求预测的特征表示为

，带宽的预测可通过公

式(1)得到，不进行特征的采集。对于每一条SFC而

言，得到的历史观察样本集合表示为 ，

其中第 个样本 , 表示样

本中时隙的个数，同时也指在线学习中滑动窗口的

长度， 表示 时隙时SFC的资源

需求特征，对观测数据进行归一化预处理后构造

DBN模型对模型参数 进行正向批训练

以提高DBN模型的训练速度，然后进行反向微调

过程，构造出最初的预测模型。

在线学习阶段实现对预测模型的实时优化。由

于SFC的资源需求监控信息是随时间变化的，一段

时间后，最初训练的模型对新样本的预测会出现较

大的误差。这里使用离线训练的结果辅助在线学

习，采用滑动窗口机制实时更新样本，即每增加一

个最新的时隙样本特征，就丢弃一个最旧的时隙样

本特征，保持样本大小不变，并使用单样本训练方

法重新调整模型参数，然后执行反向微调过程，对

模型参数进行优化更新。

最后的在线迁移阶段根据预测的结果判断物理

网络中的过载节点，制定迁移策略，进行相应的

VNF迁移。迁移完成后，利用监测到的资源需求

信息更新样本，从而为下一次的预测以及迁移提供

参考。

5.2  DBN预测模式

大多数机器学习任务都是单任务学习[10]，各个
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任务之间的模型空间(训练模型)是相互独立的，忽

略了SFC中VNF之间的丰富关联信息，对模型的预

测效果造成影响。本文引入多任务学习MTL[14]的

方法，如图3所示，它把同一条SFC上的VNF的资

源需求同时预测，在共享模型空间中反向联合微调

深层产生的特征，可以有更好的预测效果，并改善

泛化性能。所以本文采用多任务SFC学习模式建立

DBN资源需求预测模型。

5.3  DBN模型参数训练过程

[Xt;Xt¡1; ¢¢¢;Xt¡d+1] v

µ = ( ; ; )

如图4所示，在多任务SFC学习模式的基础

上，本文的DBN资源需求预测模型是在文献[10]多
层RBM学习模型的基础上堆叠1层多任务回归预测

模型，回归层采用sigmoid回归，这样整个结构可

以看作一个完整的神经网络结构。本文首先将训练

样本 输入可见层神经元 通过

非监督贪婪逐层方式进行RBM层参数的训练，然

后把RBM层训练得到的特征作为多任务回归层的

输入进行预测。由于训练过程中很难得到模型的无

偏样本，可以通过k步对比散度算法(CD-k)对重构

数据进行近似采样，从而得到模型参数

Yt+1

ĈV
u(t+1) M̂V

u(t+1)

e

e

e

e e

的更新公式。一旦在正向无监督阶段的最佳模型参

数已经确定，一个有监督的微调阶段就被执行，本

文使用BP算法[11]对层与层之间的权重和偏置值进

行调整。这是通过设置标签值来完成的，它表示

SFC中每个VNF真实的CPU资源需求和内存资源

需求。最后得到预测输出 ，即SFC中每个VNF

的CPU资源需求 和内存资源需求 。

RBM层预训练阶段的学习率 [10]对学习过程影响很

大，本文通过观察RBM重构误差曲线来判断当前

是否合适，从而使得RBM根据实际训练情况自动

调整学习率 。在训练过程中，若重构误差减小则

增大 ，即乘上1个大于1的数，反之则减小 ，即乘

上1个小于1的数。

6    基于禁忌搜索的动态迁移优化算法
(TADM-DBN)

通过第5节预测得到的VNF和虚拟链路下一时

刻所需的资源量，计算物理节点和链路的资源利用

率，当资源利用率超过该物理网络阈值时，首先采

用基于拓扑感知的动态全局迁移算法将虚拟网络功

 

 
图 2 基于在线学习的深度信念网络资源需求预测流程图

 

 
图 3 多任务SFC学习模式

 

 
图 4 含两个隐藏层的DBN资源需求训练图
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能迁移到满足资源阈值约束的底层节点上，然后把

得到的解作为初始解通过基于禁忌搜索[15]的方法进

一步优化迁移策略。

6.1  基于拓扑感知的动态全局迁移算法(TPGDM-
DBN)
本文提出的基于拓扑感知的动态全局迁移算法

如表1的算法1所示，对于预测到的每个过载底层节

点，为其上的每个虚拟网络功能贪心地选择目标底

层节点。然后提出全局迁移算法如表2的算法2所
示，得到最终迁移策略。

算法1中基于拓扑感知的迁移方法主要是指：

VNF应迁移到距离其邻居VNF映射节点最近的物

理节点上，这里距离是指虚拟链路的重构路径长

度，也即跳数。因此拓扑感知的VNF迁移模型可

定义为

M(u;m) =

8>><>>:
X

v2neig(u)

D(m;n); xu
m = 1; xv

n = 1

m2
n

mjCS 0
m >CV

u&BS 0(p(m;n))>BV
uv

o
(8)

D(m;n) m n其中， 表示 和 之间的满足带宽要求的

CS 0
m m p(m;n)

m n BS 0(p(m;n)) m n

Ci VNFi

VNFm Sd

最短链路跳数。 指节点 的可用资源量，

指 到 的最短路径。 表示 到 的最

短路径上的可用带宽量。表中，(10)～(12)行循环

的计算出迁移VNFList的每个VNF的最小系统开

销， 最小的 作为最终需要被迁移的

，并迁移到物理节点 上。

表2中，算法2的输入为所有过载的物理节点集

合及其上的VNF集合，对于每个过载物理节点都

执行算法1选择出系统开销最小的VNF进行迁移，

直到所有的节点都不会超过资源阈值为止，最后输

出相应的解。

6.2  基于禁忌搜索的动态迁移优化算法(TADM-DBN)
由于上述算法是基于贪婪的启发式算法，得到

的解并不是最优解，所以本文采用禁忌搜索算法通

过交换过载虚拟网络功能执行迁移策略的顺序进一

步优化解的效果。

表3中，算法3通过交换任意VNF迁移顺序产生

当前解的邻域候选集合，在候选集合中选取使得系

统开销最小的最优解更新初始解，进行新一轮的最

优解的搜索。在执行完过载节点的VNF及其相邻

的链路迁移后，然后再执行过载底层链路中虚拟链

路的迁移，选择具有最小系统开销的虚拟链路进行

迁移。

7    仿真与性能分析

为了评价模型和算法的有效性，本文在预测性

能上与文献[11]中的BP-NN预测算法进行比较，在迁

移算法性能上与文献[8]提出的启发式算法进行比较。

7.1  仿真设置

本仿真平台在CPU型号为Intel Core i7-4790，
内存为8 GB个人电脑上进行，仿真程序在Matlab
环境下实现并运行，使用基于GT-ITM工具生成随

机的底层网络图。物理节点CPU资源，内存资源

和带宽分别均匀地分布在[50, 100] units, [1, 3]

表 1  基于拓扑感知的动态局部迁移算法(TPLDM-DBN)

　算法1　基于拓扑感知的动态局部迁移算法(TPLDM-DBN)

Ss　输入：过载的物理节点 以及它上面的VNF集合VNFList

VNFm Sd　输出：需要迁移的 和迁移的目标物理节点

Cmin[1; 2; ¢¢¢; jVNFj]
VNFi

　 表示VNFList中每个虚拟机上的

 最小的系统开销

D[1; 2; ¢¢¢; jVNFj] Di VNFi　 : 表示给 带来最小系统开销最小

 的物理节点

Cmin Ã1　(1) 

VNFi 2 VNFList　(2) for each  do

Sj 2 S　(3)　　For each  do

Check constraints(VNFi;Sj) = False　(4)　　　　If 

　(5)　　　　　　Continue;

　(6)　　　　endif

Sj SVNFi　(7)　　　　　　Add  to 

　(8)　　　　Endfor

SVNFi

VNFi Ci

Di

　(9)　　　　对于选出的符合资源约束的物理节点集合 ，通

 过拓扑感知计算出 迁移的最小系统开销 ，并

 将迁移的目标物理节点用 表示

Ci < Cmin Di 6= Ss

Cmin Ã Ci

VNFm Ã VNFi

Sd Ã Di

　(10)　　　　If  and  then

　(11)　　　　　　

　(12)　　　　Endif

　(13)　　Endfor

(VNFm;Sd)　(14)　　Return 

表 2  基于拓扑感知的动态全局迁移算法(TPGDM-DBN)

　算法2　基于拓扑感知的动态全局迁移算法(TPGDM-DBN)
　(1) 输入所有过载的物理节点集合SList以及它们上面的VNF集合

 VNFList:

Si 2 SList　(2) for each  do

　(3)　执行算法1选出迁移的VNF

Si　(4)　while 仍然过载

　(5)　　继续执行算法2选出系统开销次小的VNF进行迁移

　(6)　Endwhile

　(7) Endfor

　(8) 输出需要迁移的VNF集合以及相对应的目标迁移物理节点
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GB和[60, 110] Mbps之间。给定15条SFC请求，每

个SFC请求由1个或多个VNF组成。使用正弦和余

弦信号的叠加来模拟SFC资源需求样本数据，并对

其进行离散化，为了更加贴近真实环境，给每个样

本加上随机生成的服从泊松分布的数据值，并定期

采集SFC中资源需求数据，采样周期为1 h，共采

集10000个样本，前70%作为训练样本进行深度学

习训练，剩下30%的样本作为测试样本进行预测。

7.2  资源需求预测

以预测其中1条由3个VNF有序组成的SFC为例

进行描述，本文基于在线学习的DBN资源需求预

测模型采用经典的5层模型，节点数为60-128-32-
16-6, RBM的最大迭代次数为300次，学习率初始

值设置为0.0001。本文采用均方根误差(Root Mean
Square Error, RMSE)对预测的准确度进行衡量，

RMSE定义为

RMSE =

vuut 1
n

nX
t=1

(Yt ¡ Ŷt)
2

(9)

Yt Ŷt n其中， 表示标签值， 表示预测值， 为测试样

本的个数。RMSE值越小，预测的准确度越高。选

取该SFC中一个VNF的CPU资源需求预测说明本

文预测模型的精确度。图5中DBN预测的RMSE值
为0 . 1 5 5 2，图6中BP-NN预测的RMSE值为

0.2793，可以看出DBN在预测的拟合精度上要优于

BP-NN预测，这说明本文DBN资源需求预测能够

更加有效地从输入数据中提取特征，提高了资源需

求的预测精度，而BP-NN需要大量标签数据训练

模型参数，而且随着层数的增加，模型会很快陷入

局部最优解，从而对预测精度造成影响。此外，从

图7中可以看出对于该SFC中所有VNF的CPU资源

需求的预测中多任务学习具有更高的预测精度，这

说明通过把相关任务结合在一起预测的方式能够利

用任务间丰富的联系提高预测的整体性能。

" "

本文为了对固定学习率和自适应学习率对RBM
收敛速度的影响进行对比，设定RBM的层数为

1层，自适应学习率的调整为当重构误差减小则把

学习率 乘上1.2，反之把学习率 乘上0.8。如图8所
示，可以看出自适应学习率下的RBM在迭代50次
时重构误差就达到了相对平稳，而固定学习率的

RBM迭代200次后才达到相对平稳。因此自适应学

习率加快了RBM的收敛速度，在一定程度上提高

了DBN网络的计算效率。
 

 
图 5 CPU资源需求DBN预测值与真实值趋势对比图

 

 
图 6 CPU资源需求BP-NN预测值与真实值趋势对比图

 

 
图 7 两种学习方式的CPU预测均方根误差对比图

表 3  基于禁忌搜索的迁移优化算法(TADM-DBN)

　算法3：基于禁忌搜索的迁移优化算法(TADM-DBN)

Z = Z0;Z ¤ = Z0;T= Á

A(Z ¤) = Ct
tot(Z

¤)

　(1) 初始解: ，定义特赦值为

 

　(2)　While 不符合终止准则 do

N(Z)

X ¤ Ct
tot(X

¤)

　(3)　　产生 的一个候选集W，在候选集中选取最优解

 ，更新

Ct
tot(X) < A(Z ¤);X 2 T Ct

tot(X) < Ct
tot(X

¤)　(4)　　If 且

X ¤ = X　(5)　　　令

Ct
tot(X

¤)　(6)　　　更新

　(7)　　Endif//破禁检查

Ct
tot(X

¤) < Ct
tot(Z

¤)　(8)　　If 

Z ¤ = X ¤;Ct
tot(Z

¤) = Ct
tot(X

¤);A(Z ¤) = Ct
tot(Z

¤)　(9)　　　

　(10)　　Endif；

T T= T [X ¤　(11)　　更新禁忌表 , 

Z = X ¤　(12)　　令

　(13)　Endwhile

Z ¤　(14) Return 
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7.3  迁移策略

由于本文的迁移开销在物理意义上显示了对服

务性能的影响，系统开销越小，服务性能越好。如

图9所示，随着时间的推移，系统开销在不断增

加，而本文提出的两种算法增加的幅度相对较小。

这是因为本文中TPGDM-DBN算法是综合迁移开

销和带宽开销进行考虑，使得系统开销得到优化，

TADM-DBN采用禁忌搜索方法在TPGDM-DBN的

基础上通过选择更优的迁移策略进一步优化了系统

开销，而文献[8]中提出的启发式算法只关注带宽开

销的优化，没有考虑到迁移内存所带来的系统开

销，在性能上相对本文所提算法较差。

为了更加形象的分析阈值的影响，把底层节点

的服务性能差异性暂且屏蔽，即通过设置相同的阈

值进行仿真。如图10所示，随着阈值的增加，系统

开销逐渐减小，这是因为阈值越大，资源需求超过

阈值的可能性越小，需要迁移的次数降低，系统开

销也会相应减少。而本文两种算法优于文献[8]所提

算法。这是因为本文在迁移过程中综合考虑了迁移

开销和带宽开销，而文献[8]只优化了带宽开销。

选取3个节点的CPU资源阈值进行分析，其中

节点1，节点2和节点3的CPU资源阈值分别为0.65,
0.85和0.55。如图11所示，部署在每个节点中的

VNF的CPU资源需求总和都不超过其资源阈值，

同理，底层网络的内存资源和带宽资源利用率性能

也得到了保障，为了篇幅的需要，这里不进行进一

步的分析。这是因为本文提前通过有效的预测获得

了未来时刻的VNF资源需求信息，从而可以在底

层节点资源利用率超出阈值前迁移出部分VNF，

保证底层节点的资源利用率在可以接受的范围内，

从而保障了底层节点的服务性能，满足了SFC业务

请求的SLA。图12表示不同算法的SLA违例次数对

比图。这里违例次数是指底层网络中资源需求超过

阈值情况的发生次数。从图中可以看出本文通过

DBN预测显著减少了迁移过程中的违例次数，这

是因为通过DBN预测可以提前报告资源需求情

况，进而根据预测的需求数据提前做出迁移决策，

从而保证SFC服务的性能，提高用户的体验。而基

于BP-NN的预测精度相对较低，所以违例次数相

对本文较高。而采取了预测机制的算法都比不采取

预测机制的算法违例次数显著减少，说明了预测对

提高用户体验的重要性。
 

 
图 10 不同阈值的系统开销对比图

 

 
图 11 不同节点的CPU利用率示例图

 

 
图 12 不同算法的违例次数对比图

 

 
图 8 两种学习率方式的RBM重构误差曲线

 

 
图 9 不同算法系统开销对比图
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8    结束语

为了解决SFC服务过程中资源需求的动态性变

化带来的服务性能问题，本文首先建立了综合迁移

开销和带宽开销的系统开销模型，并提出了基于在

线学习的深度信念网络资源需求预测算法预测未来

的资源需求情况，本模型引入自适应学习率和多任

务学习的模式提升预测效果，最后利用预测到的结

果设计了基于拓扑感知的动态迁移算法，并以此作

为初始解使用禁忌搜索进一步优化迁移决策。仿真

结果表明，本文的预测算法精确度很高，训练的收

敛速度也得到了一定的提升，此外，把预测和迁移

算法结合在一起的方式有效地降低了系统开销和服

务等级协议违例次数，提高了SFC服务的性能。由

于5G C-RAN架构的提出，协议层的划分不同，可

能会有不同的性能，VNF在接入网的有效部署方

案需要提出。所以后续研究中将针对接入网中虚拟

网络功能的迁移以及节点服务性能进行更加精确的

建模。
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