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摘   要：针对5G网络资源状态动态变化和网络模型高维度下服务功能链部署的复杂性问题，该文提出一种基于深

度Q网络的在线服务功能链部署方法(DeePSCD)。首先，为描述网络资源动态变化的特征，将服务功能链部署建

模成马尔可夫决策过程，然后，针对系统资源模型的高维度问题采用深度Q网络的方法进行在线服务功能链部署

策略求解。该方法可以有效描述网络资源状态的动态变化，特别是深度Q网络能有效克服求解复杂度，优化服务

功能链的部署开销。仿真结果表明，所提方法在满足服务时延约束条件下降低了服务功能链的部署开销，提高了

运营商网络的服务请求接受率。
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Based on Deep Q Network
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Abstract: To deal with the dynamic nature of 5G network resource state and the difficulty of service function

chain deployment under the high-dimensional network state model, an online Service function Chain

Deployment method based on Deep Q network (DeePSCD) is proposed. First, to describe the dynamic nature

of network resource state, the service function chain deployment is modeled as a Markov decision process.

Then, the deep Q network is used to solve the online service function chain deployment problem in the high-

dimensional system resource model. This method can effectively describe the dynamic changes of network

resource state. Specifically, deep Q network handles the complexity of problem and determines the optimal

deployment solution of service function chain. Simulation results show that the proposed method can reduce the

deployment cost of the service function chain and increase the acceptance rate while meeting the service delay

constraint.
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1    引言

随着移动通信的发展，快速部署各种新出现、

多样化和差异化的网络服务已经成为运营商们面临

的重要挑战之一[1]。为了满足这些需求，第5代移

动通信(5G)从僵化的硬件解决方案转变为更加灵活

和可扩展的软件解决方案，降低了运营商们在采

购、管理和运行期间的资本开销(CPEX)和运营支

出(OPEX)。这一愿景的实现主要受益于网络功能

虚拟化和软件定义网络两项关键技术，使得按需和

近乎实时地部署新服务成为可能[2]。网络功能虚拟

化(Network Function Virtualization, NFV)[3]实现

了网络设备中软件与硬件解耦，提供了一种新的方

式设计、编排、部署和管理多样化的网络服务；同

时，软件定义网络(Software-Defined Network, SDN)

解耦了控制平面与数据平面，以SDN控制器的形式

实现了网络的集中化管理[4]。在NFV/SDN使能网

络中，运营商能够便捷地监测网络设备和流量，实

现网络服务的高效管理。
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在NFV/SDN使能网络中，服务功能链(Service
Function Chain, SFC，简称服务链)已经成为一种

典型的网络服务表示方式。根据IETF (Internet
Engineering Task Force)制定的服务链标准，

SFC定义为一组有序或部分有序的VNFs集合，特

别是一条SFC的流量需按照预定义的顺序经过一系

列指定的VNFs[5]。NFV允许将软件化的VNF部署

在通用服务器里任何资源充足的VM或容器中，因

此，在NFV/SDN使能网络中，通过确定如何在多

个候选服务器中部署服务请求的服务链为改善系统

性能和服务质量提供了一个机遇。同时，网络服务

的高效和自动部署无疑是迈向全自动网络(即零接

触网络)的最重要的技术构件之一。然而，由于服

务的各种限制条件，网络服务在基础设施上的部署

仍然非常复杂。

目前，面向服务请求的虚拟网络功能放置或者

服务链部署问题已经成为学术界研究的一个热点问

题，被归类为NFV系统中的一个资源管理问题[6]，

并被证明是一个NP难问题[7–9]。当前文献主要将其

建模为不同优化目标的数学规划模型，包括整数线

性规划(Integer Linear Programming, ILP)[10,11]和

混合整数线性规划(Mixed Integer Linear Programming,

MILP)[12,13]等。由于数学规划方法在大规模网络中

求出最优解是非常困难的，因此许多工作通过设计

启发式算法以获得近似最优解。文献[11]研究了数

据中心中服务链的部署问题，通过考虑VNFs的资

源开销设计了一种启发式算法完成VNF实例在大

规模网络中的放置。文献[14]提出了一种改进多阶

段图的启发式服务链部署算法，完成VNF的高效

放置。在考虑流量预测的条件下，Tang等人[13]提

出一种滑动窗口线性回归的流量预测方法，然后通

过松弛整数变量设计了两种启发式算法。然而，由

于启发式算法缺乏严格的理论证明，难以保证其总

是求得近似最优解。强化学习(Reinforcement Learning,

RL)用于描述和解决智能体(agent)在与环境的交互

过程中通过学习策略以达成回报最大化或实现特定

目标的问题，目前已证明其在求解组合优化问题方

面的优势[15]。袁泉等人[16]提出了一种改进的基于

Q学习的服务链部署方法，同时考虑了空间维度下

的服务链映射和时间维度下的VNF生命周期管

理，实现了VNF部署收益和时延的多目标优化。

在现实网络环境中，一个网络中包含大量的硬件设

备，由于网络服务和用户请求的多样性，网络资源

状态(例如带宽、内存和CPU等)的变化是复杂的，

将会对VNF的部署产生重要影响；而且，在网络

功能虚拟化环境中，VNF能够灵活地放置在网络

的多个位置，其可能产生大规模VNF放置和优化

的动作空间。传统的强化学习方法采用Q表的形式

评价当前状态下每个动作的性能，然而Q表的维度

是有限的，仅能求解有限离散状态和动作空间的低

维度问题。因此，传统的强化学习算法在大规模底

层网络环境中，难以准确地描述复杂的网络资源状

态变化，且求解扩展性不足。深度强化学习(Deep

Reinforcement Learning, DRL)采用深度神经网络

代替Q表，深度神经网络能够建立高维状态、动作

和Q值之间的关系。因此，DRL拥有更加强大的学

习能力，被广泛地应用于解复杂问题。文献[17]

设计了一种基于策略梯度的DRL算法求解服务链部

署问题，目标是实现运营开销和服务请求总吞吐量

的联合优化。文献[18]将深度确定性策略梯度算法

用于求解VNF的放置问题，以提高服务请求的接

受率。策略梯度适用于连续变量求解，而对于离散

空间在拟合误差传递过程中可能出现训练稳定性

不足的问题。

上述工作都在努力解决服务链部署问题，但由

于服务请求的随机到达，网络资源状态通常表现出

很大的变化，同时网络环境的复杂性使得传统算法

求解效率明显降低，因此需要一个合适的模型来捕

捉动态网络的状态变化和一种高效的求解策略。本

文提出了一种基于深度Q网络的在线服务功能链部

署方法。首先，我们引入马尔可夫决策过程来描述

动态的网络资源状态转换过程；然后，提出了一种

基于DQN的在线服务链部署算法来智能高效地解

决服务链部署的复杂性问题，该算法旨在满足服务

请求的时延约束的同时最小化总资源占用开销。仿

真结果表明，本文方法能够克服数学规划的扩展性

问题，而且满足时延要求的条件下最小化服务链部

署开销，可有效提高运营商网络的请求接受率和运

营收益。 

2    系统模型和问题规划

本节详细描述了服务链部署问题的数学规划，

然后说明了如何使用马尔可夫决策过程建模网络资

源状态转变和服务链部署问题，最后简要介绍了深

度Q网络。 

2.1  系统模型和问题描述

G = (N,L) N L

∀mn ∈ L

m,n ∈ N

Cn = (Ccpu
n , Cmem

n )mem)

在一个公共NFV/SDN使能网络环境中，如图1
所示，首先将底层基础设施网络表示为连接图

，其中参数 表示服务器节点集合， 表

示每两个服务器节点之间连接链路的集合，

表示连接服务器节点 的物理链路。服务器

有一定的资源容量，包含计算资源(CPU)、内存和

存储资源(RAM和硬盘)等。 表
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Cn Bl l ∈ L

Tl l ∈ L

示每个服务器的资源容量，分别表示可利用的

CPU计算资源和内存资源。由于其他类型的资源

(例如硬盘)在服务器中是相当充足的，如果需要也

可以添加到 中。 表示物理路径 可用带

宽，同时 表示物理路径 的传输时延，一条底

层路径可能包含一条或多条物理链路。

F =
{
f1, f2, ..., f|F |

}

|F |
f ∈ F

Df =
(
Dcpu

f ,

Dmem
f

)
R

r ∈ R

r ∈ R

Gr =
(
N

′

r, L
′

r

)
N

′

r L
′

r

l′ ∈ L′

|r| r ∈ R

r ∈ R Nr = [f1, f2, ..., f|r|],

fi ∈ F, i = 1, 2, ..., |r|

使用 表示服务请求的VNFs，

包含常用的防火墙、NAT、深度包检测、负载均

衡和定制化VNFs(例如视频处理功能)等，其中

表示VNFs集合的数量，通过不同的下标分别区

分不同的VNF类型。每个VNF 的实例在CPU

和内存方面有一定的资源需求，表示为

。然后，使用 表示随机到达的服务请求，

每个服务请求 需要经过一组有序的VNFs，即

服务链，如图1应用层所示。服务链 可描述为

有向图 ， 和 分别表示VNFs集合

和有向虚拟链路(Virtual Links, VLs) 集合，

表示服务链 包含VNFs的数量，因此服务链

的相关VNFs集合可表示为：

。

r ∈ R

Br Tr

r ∈ R xr,i
n r ∈ R fi

fi n ∈ N

xr,i
n = 1 xr,i

n = 0 yr,l
′

l = 1

l′ l ∈ L

每条服务链 具有不同的流量特征，包括

带宽需求 和响应时延限制 。对于服务请求

，使用二值变量 表示服务链 中每个VNF

的部署决策，如果VNF 成功部署在服务器

上， ；否则 。同样，二值变量

表示服务链中VL 成功部署在底层路径 上。

首先，服务器有充足的资源可以放置多个VNFs，
因此表述服务器的资源约束为∑

fi∈r
xr,i
n Dfi ≤ Cn, ∀f, n (1)

n

同时每个VNFs只能部署在一个服务器节点

上，因此 ∑
fi

xr,i
n ≤ 1, ∀f (2)

然后，本文不仅考虑带宽资源约束，也考虑QoS

中的时延要求，因为时延约束同样影响服务请求部

署是否成功。采用不可分割的多商品流问题建模

VLs的底层网络路径，一条VL部署成功当且仅当

其连接的VNFs部署成功，同时满足它的时延要求。

对于带宽需求 ∑
l′

yr,l
′

l Br ≤ Bl, ∀l′ (3)

n

I (n) O (n)

fi fj l′

fi fj xr,i
n − xr,j

n = 0∑
yl

′

la =
∑

y
l′

lb

∑
yl

′

la =
∑

y
l′

lb
= 1

服务器节点 的流入链路和流出链路集合分别

表示为 和 ，以下约束式(4)保证连接VN-

Fs 和 的VL 在底层路径的连续性，而当VL连接

的VNFs 和 映射在同一服务器时 ，

需要 ，而 时会产

生回环，因此采用约束(5)避免存在这种情况∑
la∈O(n)

yl
′

la −
∑

lb∈I(n)

yl
′

lb
= xr,i

n − xr,j
n , ∀n ∈ N, ∀l′ ∈ L′

(4)

 

 
图 1 服务功能链部署示意图
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∑
la∈O(n)

yl
′

la +
∑

lb∈I(n)

yl
′

lb
≤ 1, ∀l′ ∈ L′,∀n ∈ N (5)

tr r ∈ R

tl

tf f ∈ F r ∈ R

本文使用 表示服务链 的总响应时延，

其是链路传输时延和VNF实例处理时延的总和。

是底层路径的传输时延，由网络实时测量所得；

表示VNF 实例的处理时延，服务链 的

端到端时延约束表示为

tr =
∑
l′∈L′

yr,l
′

l tl +
∑
fi∈r

xr,i
n tf ≤ Tr (6)

loadf f ∈ F

loadtotal Ttotal

VNF实例的处理时延定义为VNF实例负载占

用服务器总负载的比值与服务器处理时延的乘积，

如式(7)所示，其中 表示VNF 实例占用负

载， 和 分别表示服务器的总负载和总

时延。

tf =
loadf
loadtotal

× Ttotal (7)

ξD ξB

ξD, ξB ξD, ξB ∈ (0, 1)

ξD + ξB = 1

优化目标是最小化服务请求占用的资源开销，

包括服务器节点资源和链路带宽资源两个部分，如

式(8)所示，其中 和 表示加权参数，用来均衡

两部分占比，权重系数 满足 且

，具体取值见第4节仿真结果与分析。

minξD
∑
n

xr,i
n Dfi + ξB

∑
l

yr,l
′

l Br (8)

 

2.2  马尔可夫决策过程

Rτ ⊂ R [0, τ ]

⟨S,A, P,R, γ⟩ S A

P : S ×A× S

R : S ×A γ ∈ [0, 1]

在通信网络环境中，服务请求的随机到达和离

开服从泊松过程，泊松过程满足两个条件：(1)不
同服务请求到达或离开是相互独立的事件；(2)在
足够小的单位时间内，有且仅有不超过一个服务请

求到达或者离开[19]。定义 表示 内到达和

离开的服务请求，当每个服务请求到达时，NFV/
SDN使能网络的管理编排器将会获取底层网络状

态信息，包含服务器节点剩余资源、物理链路可

用带宽和传输时延等，为服务请求的服务链部署

做好准备。马尔可夫决策过程(Markov Decision
Process, MDP)是序贯决策的数学模型，用于在系

统状态具有马尔可夫性质的环境中模拟智能体可实

现的随机性策略与回报[20]。考虑到服务请求到达和

离开以及服务链中VNF的序惯性，本文采用

MDP描述服务链部署过程。MDP通常定义为5元
组 ，其中 表示状态集合， 表示离散

动作集合， 表示状态转移概率分布，

是奖励函数， 是对未来奖励的折

扣因子。

st ∈ S

st=[Ct,Bt, tr] Ct=
[
C1

t ,C
2
t , ...,C

|N |
t

]状态定义：对于每一个状态 ，本文将其表

示为一个矢量 。

Bt =
[
B1

t ,B
2
t , ...,B

|L|
t

]
tr

表示服务器节点剩余可用资源，

表示物理链路剩余可用带宽资源， 表示服务链从

源节点到当前状态的总时延，包含已经部署在服务

器中VNF实例处理时延和物理链路的传输时延，

参考服务请求的时延约束作为后序部署的指导。

k = 1, 2, ..., |N | a ∈ A

A = {0, 1, 2, ..., |N |} a = 0 fi

a fi

动作定义：首先为网络中每个服务器节点指定

整数索引 ，然后定义动作 为整

数，其中 。 表示VNF 部

署失败的情况；否则， 表示VNF 部署成功时服

务器节点的具体索引。

奖励函数：我们的目标函数最小化服务请求占

用底层资源开销，因此定义奖励函数为服务链部署

总占用开销的负值，如式(9)所示

reward = −ξD
∑
n

xr,i
n Dfi − ξB

∑
l

yr,l
′

l Br (9)

(st, at, rt, st+1)

st at

rt st+1

at

状态转移：MDP的转态转移定义为 ，

其中 表示当前网络状态， 是当前网络状态下选

择的最优化动作， 和 分别表示当前网络状态

下执行动作 获得的奖励和新到达的网络状态。

MDP的状态转移会在第3节中具体介绍。 

2.3  深度Q网络

传统的Q-learning用表格的方式来记录状态和

动作对应的Q值的方法在处理一些大规模的问题上

会占用极大的内存，而且重复地搜索大规模表格也

是一件很耗时的事情。深度Q网络(Deep Q Net-
work, DQN)是一种将神经网络和Q-learning结合的

方法，直接将状态作为神经网络的输入，用神经网

络计算出所有的动作价值，并从中选出一个最大值

作为输出，或者将状态和动作都作为神经网络的输

入，直接输出对应的Q值。

DQN采用行为和观察值的序列作为学习的样

本，由于这样的序列彼此之间是完全不同的，所以

用这样的序列作为RL中状态时，所有的状态都是

完全不同的值，可以将问题转化为MDP，也就方

便使用RL来解决问题。同时DQN拥有一个经验复

用池来学习之前的学习经历，其中存储的“学习经

历”就是之前提到的行为和观察值序列，便于在

DQN每次更新时抽取之前的学习经历进行学习。

随机抽取的方式打乱了学习经历之间的相关性，也

使得神经网络的更新更有效率。

γ T

t Rt =
∑T

t′
γt′−trt′

Q∗ (s, a)

Q∗ (s, a) = maxπE[Rt|st = s, at = a, π]

π

DQN的目标是最大化未来的奖励，假设未来

奖励每一时间的步长折扣因子为 ，总时长为 ，

则在时间 时的未来折扣奖励为 ，

定义动作价值函数 为所有动作价值中的最

大值，则 ，其

中 是将状态序列映射到动作的策略，E是数学期
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s′ a′

Q∗ (s′, a′)

r + γQ∗ (s′, a′) a′

望。如果对于下一个状态 所有可能存在的动作 ，

对应的最大值 都已知，那么当前最优策略

就是选择一个使目标函数 最大的动作 ，

即Bellman方程式(10)。通过Bellman方程作为迭代

更新来估计动作值函数，并收敛于最优动作值函数。

Q∗ (s, a) = E [r + γmaxa′Q∗ (s′, a′) |s, a] (10)

Q (s, a; θ) ≈ Q∗ (s, a) θ

Q Q

在DQN中使用函数逼近器来估计动作值函数

，将具有权重 的神经网络函数

逼近器称为 网络，具体 网络的训练我们将会在

3.3节详细介绍。 

3    基于DQN的服务链部署算法

本节首先引进基于DQN的服务链部署架构，

然后介绍基于DQN的在线服务链部署算法，最后

详细说明深度Q网络的训练过程。 

3.1  网络服务部署架构

马尔可夫决策过程能够连续自动地描述网络环

境的变化和网络资源状态转移。基于上述条件，我

们需要找到一种合适、高效的服务链部署算法，其

能够在每个状态下自动采取合适的动作以获得较好

的收益。因此，我们推出一种基于DQN的在线服

务链部署算法，在满足时延要求的条件下最小化服

务请求占用资源开销。

π∗
Q = π|S ×A

网络服务部署架构如图2所示，基础设施网络

环境是NFV/SDN使能网络，包含服务器、SDN交

换机和物理链路。基于DQN的管理编排智能体能

够从底层网络环境中获取状态信息，并自动选择一

个动作作为返回值；执行动作后，NFV/SDN使能

网络给予一个奖励反馈；最后，智能体根据奖励反

馈更新相关策略，并转移到下一个状态；重复上述

过程直至奖励收敛。特别是，基于多层全连接深度

神经网络的DQN能高效处理复杂的网络状态输

入，并通过反向传播训练不断优化输出动作选择，

生成最优化的服务链部署策略 。
 

3.2  基于DQN的服务链部署算法

为有效应对网络的动态变化，本文采用泊松过

at

at

程表示服务请求的到达和离开。当服务请求到达

时，NFV/SDN网络管理编排器(MANO)决策是否

接受服务请求，然后更新网络状态。MANO按照

到达时间依次部署服务请求的服务链，如果服务链

部署失败则拒绝服务请求，并返回初始网络状态。

服务链部署失败的原因可能包含：(1)服务器资源

短缺造成VNFs部署失败；(2)无法满足服务请求的

带宽或时延约束。为减小服务链部署过程中VNF

放置动作的取值空间，本文采用序列化的方式进行

服务链部署，即在每个MDP状态转移内仅部署一

个VNF。基于DQN的在线服务链部署算法(Deep

Q network based Service Chain Deployment,

DeepSCD)如表1所示。首先初始化网络状态，根

据输入服务链的长度确定部署步长，检查底层网络

资源状态，生成可用服务器节点集合作为动作空

间，根据设置条件选择一个动作 作为返回值；NFV/

SDN使能网络给予当前网络状态下执行的动作

的奖励反馈，智能体根据奖励更新策略并转移至下

一个状态。如果部署过程中出现可用服务器节点集

合为空，MANO返回信息通知资源无法满足条

件，拒绝服务请求，并返回初始化状态。其中经验

复用池用于神经网络的训练，本文设置复用池大小

表 1  算法1 基于DQN的在线服务链部署算法

Gr =
(
N

′
r, L

′
r

)
st　输入：服务链信息 和当前网络状态

π∗
Q　输出：服务链部署策略

D M　(1) 初始化经验复用池 的容量

Q　(2) 初始化动作对应的 值为随机值

π　(3) 初始化选择策略

　(4) for episode in range(EPISODES):

s　(5) 　初始化状态

　(6) 　for step in range(STEPS):

Φ　(7) 　　检查底层网络资源状态，生成满足条件服务器节点集合

ε at　(8) 　　以 的概率随机选择一个动作

at = maxaQ∗ (st, a; θ)　(9) 　　否则选择

at

rt st+1

　(10) 　　在服务链部署模拟器中执行动作 并观察对应的奖励

　　　　　 和下一个状态

et = (st, at, rt, st+1)　(11) 　　在经验复用池中存储样本

(sj , aj , rj ,

sj+1)

　(12) 　　从经验复用池中随机抽取小批量的样本

　　　　　 

yj =

{
rj , rj = end

rj + γmaxa′Q (sj+1, a
′; θ), rj ̸= end　(13) 　　令

(yj −Q (sj+1, a; θ))
2

　(14) 　　在 上执行梯度下降

θ−　(15) 　　每L步更新目标网络参数

　(16) 　end

　(17) end

Q∗ (st, a; θ) π∗　(18) 根据 计算服务链部署方案 及其开销R

 

 
图 2 网络服务部署架构
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M = 500，当经验池存储样本收集满时开始进行训

练((11)～(15)行)。如果网络资源满足整个服务链

的部署要求，同时检查输入状态中的服务链部署策

略的端到端时延值。如果该值满足服务请求的时延

约束则输出该策略提供服务；否则MANO返回无

法满足QoS条件消息拒绝服务请求。 

3.3  训练过程

Q

Q

Q (s′, a′|θ−) Q (s, a|θ)
θ− = θ

Q

Q Q

Q

DQN采用两个神经网络，分别是在线网络和

目标网络，其中在线网络不停地更新参数，用来进

行神经网络的训练，计算出 估计值；而目标网络

则冻结参数，隔一段时间更新一次，用来计算 现

实值。DQN的训练流程如图3所示，目标网络

与在线网络 结构相同，只是在

每L步后对目标网络进行参数更新，使得 。

在一段时间内保持 值是稳定不变的，一定程度上

降低了当前 值与目标 值的相关性，提升了算法

的稳定性。在 网络训练过程中，一般会通过随机

梯度下降来优化损失函数，损失函数为

L (θ) =
(
r + γmaxaQ

(
s′, a′|θ−

)
−Q (s, a|θ)

)2
(11)

 

4    仿真结果与分析
 

4.1  实验环境和参数设置

仿真采用BtEurope[21]网络拓扑，包含24个数

据中心节点和37条全双工链路。数据中心可用资源

容量在[5, 50](unit)区间内随机选取，链路带宽容

量随机选取以下数值：100 Mbps, 150 Mbps,
600 Mbps和1 Gbps，传输时延在[500, 1000](ms)内
随机生成。一条服务链包含5～9个VNFs，VNF请
求的资源数量服从[0.5, 2]上的均匀分布，VL请求

带宽在1～40 Mbps内随机选取，服务请求最大容

忍时延设置在[5, 20] (ms)。
基于上述设置，本实验在Xeon E5 -2630

v4 2.2 GB和64 GB内存的Windows 10系统内使用

γ = 0.85

L = 50

Pycharm IDE进行仿真。采用基于Python 3.8的
Pytorch 1.6机器学习库执行深度学习，使用Net-
workX[22]仿真数据中心基础设施的底层网络。管理

编排智能体的设置使用以下参数，折扣因子 ，

神经网络的参数学习采用Adma，目标网络的更新

周期 ，神经网络隐藏层采用2层全连接结

构，神经元个数为100，线性整流函数(Rectified Linear
Unit, ReLU)作为激活函数。 

4.2  性能分析

为验证本文算法DeepSCD的性能和有效性，

我们比较DeepSCD与启发式算法First-Fit-Dijkstra
(FFD)和贝叶斯方法(Bayes)的性能。FFD算法采

用First-Fit算法为VNFs分配底层网络服务器资源

和Dijkstra算法定义VLs的底层传输路径，在文

献[23–25]中作为评估性能的基准线算法。贝叶斯方

法采用贝叶斯学习方法来解决NFV组件的预测、

分割和部署问题[26]。在DeepSCD中，VNFs的放置

位置是由神经网络决定的，因此DQN agent生成动

作的质量将会对算法性能产生明显的影响。

图4显示了本文所提服务链部署算法在不同学

习率下的奖励，学习率(Learning Rate, LR)分别为

0.010, 0.025, 0.050和0.100。从图中可以看出，学

习率在算法的训练阶段影响奖励的值，因为不同的

学习率表示奖励函数收敛的学习步长。在学习过程

中，较大的学习率可能错过全局最优解，而较小的

学习率可能导致收敛速度较慢。仿真环境中，LR=
0.050表现出较好的性能，它不仅能获得近似最优

解，而且收敛速度较快。

图5描述了本文算法在记忆回放阶段抽取样本

批量大小对奖励函数的影响，批量大小(Batch Size,
BS)分别为16, 32, 64和128。在训练过程中，从经

验复用池随机抽取小批量样本，并使用随机梯度下

降算法更新网络参数。可以看出，不同抽取样本批
 

 
图 3 DQN训练流程
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量大小影响训练阶段奖励函数的收敛速度。抽取样

本批量过小可能带来较大的方差，影响算法收敛速

度甚至不收敛。大批量样本的梯度估计更加稳定和

准确，其需要较高的计算时间，且可能导致神经网

络陷入较差的局部最优解。因此，样本批量设置不

能过大或者过小。根据仿真结果，样本批量设置为

BS=64。

ξD = 0.95 ξB = 0.05

图6表示不同请求到达强度下成功部署的服务

链的平均部署开销，部署开销由式(8)定义，对应

参数分别取值 和 。从图中可以看

出，本文的DeepSCD算法相较于FFD和Bayes算法

的部署开销存在明显的降低。FFD算法采用简单的

贪婪式部署，DeepSCD和Bayes算法能够根据网络

资源状态变化整体统筹调整SFC部署策略，保证服

务请求部署开销总体较低。Bayes学习基于假设模

型参数和样本的后验概率估计总体分布，样本较少

和网络状态的变化导致其准确性相对降低。而

DeepSCD算法采用的马尔可夫决策模型，对网络

状态变化的适应性更好，因此在部署策略上更优。

图7表示不同请求强度下服务请求的请求接受

率。3种算法均随着请求到达强度的上升而下降，

是因为随着服务请求数量的增加网络资源被占用而

导致后续服务请求被拒绝。FFD算法不考虑底层服

务器节点和链路资源状态对部署策略的影响，部分

中心链路和节点被频繁占用以致局部拥塞，故下降

速度最快；而DeepSCD和Bayes算法统筹考虑了底

层资源的分配策略，同时DeepSCD算法在服务链

部署过程中序列化的方式能更好地捕捉网络资源状

态的动态变化，故在请求接受率方面存在优势。

图8表示不同请求强度下部署成功网络服务的

平均时延。FFD算法在接受服务请求时采用Dijk-
stra算法首先占用较低时延链路，使得后续服务链

仅能选择迂回链路以致时延迅速上升，而Bayes和
DeepSCD算法通过全局规划考虑避免了局部链路

过度使用。相较于Bayes算法未考虑链路的时延参

数动态变化，DeepSCD算法在部署过程中以序列

化的方式实时更新链路时延信息，并根据输入信息

更新部署策略，使得网络整体的链路使用更加高

效。结果表明，本文算法能有效降低服务链的传输时延。 

5    结束语

本文主要研究了NFV/SDN使能网络环境中服

 

 
图 4 不同学习率对奖励函数的影响

 

 
图 5 不同抽取样本批量大小对奖励函数的影响

 

 
图 6 不同请求强度下的平均部署开销

 

 
图 7 不同请求强度下的请求接受率

 

 
图 8 不同请求强度下的平均时延
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务链的部署问题，针对传统服务链部署算法的不足

和网络状态动态变化问题，在保障5G业务时延性

约束的条件下，为降低运营商网络的资源开销，提

出基于DQN的在线服务链部署方法，并验证了方

法的有效性。为了进一步提高云化环境中资源利用

的效率，后续将针对网络中流量动态变化研究虚拟

网络功能的自动化扩缩容问题，以满足下一代移动

网络的智能化和自动化特征。
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