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摘   要：针对网络功能虚拟化(NFV)环境下，现有服务功能链部署方法无法在优化映射代价的同时保证服务路径

时延的问题，该文提出一种基于IQGA-Viterbi学习算法的服务功能链优化部署方法。在隐马尔可夫模型参数训练

过程中，针对传统Baum-Welch算法训练网络参数容易陷入局部最优的缺陷，改进量子遗传算法对模型参数进行

训练优化，在每一迭代周期内通过等比例复制适应度最佳种群的方式，保持可行解多样性和扩大空间搜索范围，

进一步提高模型参数的精确度。在隐马尔科夫链求解过程中，针对隐含序列无法直接观测这一难点，利用Viterbi

算法能精确求解隐含序列的优势，解决有向图网络中服务路径的优化选择问题。仿真实验结果表明，与其它部署

算法相比，所提IQGA-Viterbi学习算法能有效降低网络时延和映射代价的同时，提高了网络服务的请求接受率。
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Abstract: For Network Function Virtualization (NFV) environment, the existing placement methods can not

guarantee the mapping cost while optimizing the network delay, a service function chaining optimal placement

algorithm is proposed based on the IQGA-Viterbi learning algorithm. In the training process of Hidden Markov

Model (HMM) parameters, the traditional Baum-Welch algorithm is easy to fall into the local optimum, so the

quantum genetic algorithm is proposed, which can better optimize the model parameters. In each iteration, the

improved algorithm maintains the diversity of feasible solutions and expands the scope of the spatial search by

replicating the best fitness population with equal proportion, thus improving the accuracy of the model

parameters. In the process of solving Hidden Markov chain, to overcome the problem that can not be directly

observed for hidden sequences, Viterbi algorithm can solve the implicit sequences exactly and solve the problem

of optimal service paths in the directed graph. Experimental results show that the network delay and mapping

costs are lower compared with the existing algorithms. In addition, the acceptance ratio of requests is raised.

Key words: Network Function Virtualization (NFV); Service Function Chaining (SFC) placement; Hidden

Markov Model (HMM); Quantum Genetic Algorithm (QGA); Viterbi algorithm

1    引言

随着互联网服务需求不断扩大，传统静态僵化

的服务模式已无法满足租户的需求，存在服务功能

可拓展性差、网络维护成本高等弊端，且静态僵化

的服务功能难以适应当前互联网多租户模式的动态

需求。为此，新型动态服务模式研究成为近来研究

的热点 [ 1 , 2 ]。特别是软件定义网络 [ 3 ](Software
Defined Networking, SDN)和网络功能虚拟化[4]

(Network Function Virtualization, NFV)技术的结

合，增强网络的灵活性和可拓展性，达到基础设施

资源共享的效果，为动态服务功能链(Service
Function Chaining, SFC)技术发展提供了支撑。

但是，动态服务功能链技术研究还处于起步阶

段，在应用中存在很多突出问题，其中服务链优化

部署是亟待解决的问题之一。由于服务链部署为
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NP难问题[5]，已展开的工作主要集中在设计启发式

算法或精确算法以获取近似最优解。Bhamare等
人[6]针对VNF的编排顺序和流量调度问题，提出了

一种基于亲和度的启发式算法的服务功能部署策

略。该方案是将VNF节点和逻辑链路映射过程同

时完成，降低了部署实现的复杂度和服务处理时

间，但算法不能保证解的最优性，搜索容易陷入局

部最优。Bari等人[7]提出了一种基于Viterbi算法的

虚拟网络功能自适应部署方法，该方法通过设置目

标函数和相应的约束条件，可以得到全局的最优

解，但Viterbi算法仅能对给定模型参数条件下的服

务路径进行求解。Xiong等人[8]提出了一种网络虚

拟化条件下的VNF编排方法，将服务功能路径以

量子编码的形式进行迭代求解，该方法在求解优化

路径时具有简单、鲁棒性等特点，但在搜索后期算

法自身的盲目性和随机性导致出现早熟的问题。

Lukovszki等人[9]提出了一种基于Greedy算法的服

务功能链部署方法，该方法通过穷举所有满足连通

性和策略需求的路径，并在其中选择部署开销最小

的服务路径，但请求处理时间较长，时延优化精度

不高。Moens等人[10]提出了一种虚拟网络功能部署

模型，该模型采用决策树算法实现对功能模块的映

射和编排，所提算法仅能得到映射收益的最优解，

而无法兼顾时延优化的精确度。

上述部署方法从不同的角度进行了探索，其主

要研究不足在于：上述部署方法的优化目标都是单

一的最小化映射代价，或者单一的最小化时延。因

此，本文更加侧重于解决服务链部署过程中的映射

代价-时延多目标优化问题，从提高服务链部署综

合性能的角度考虑，利用加权求和的方法将多个目

标转化为单一的部署开销目标，提出一种基于

IQGA-Viterbi算法的优化部署方法，以实现网络资

源的优化分配。

2    网络模型与问题描述

2.1  基于SDN的服务功能链部署模型

如图1所示，该模型分为编排平面、控制平面

和数据平面。编排平面作为虚拟网络功能(Virtual
Network Function, VNF)的开发环境，其主要作

用是对网络中VNF进行集中化管理，并根据不同

的业务需求和适用场景构建出SFC策略来管控网

络。控制平面根据策略构建结果组合VNF，进而

形成逻辑功能链，SDN控制器根据服务功能资源需

求和底层资源信息，并按照一定的部署策略将

VNF和虚拟链路映射到底层，进而形成具体服务

路径。数据平面主要包括通用型的硬件设备(如标

准化转发设备和x86硬件资源设备等)，其主要作用

是接收控制平面下发的规则，对数据报文执行具体

的功能处理。

2.2  服务功能链部署问题描述

服务功能链部署过程可描述为在接收到用户的

SFC服务请求后，SDN控制器中的资源管理、

VNF编排模块根据服务请求和底层资源状态，按

照指定的部署策略找到VNF和虚拟链路的优化部

署位置，并生成一条满足特定功能、性能的服务路

径。如图2所示，服务功能链部署过程实质为两级

映射模型，即“SFC策略—逻辑功能链”和“逻辑

功能链—具体服务路径”。“SFC策略—逻辑功能

链”过程是应用程序通过北向接口实现VNF的动

态编排组合；“逻辑功能链—具体服务路径”过程

是通过南向接口实现对底层资源的合理分配。

P = fvs; vt; (c1;

c2; ¢¢¢; cm)g C = fc1; c2; ¢¢¢; cmg
vs vt

m

定义 1　 SFC策略：包含目标集合和服务功能

集合，目标集合表示所需执行处理动作的目标，服

务功能集合表示数据报文必须依次遍历的服务功

能。 S F C策略可以表示为集合

，式中 表示从源端节

点 到目的端节点 的数据报文所需经过的服务功

能序列， 表示请求的服务功能数量。

定义 2　逻辑功能链：控制器根据SFC策略组

 

 
图 1 基于SDN的服务功能链部署模型

 

 
图 2 2级映射模型
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合VNF功能模块形成的逻辑功能链，可用集合

表示VNF逻辑功能链。采用赋

权的有向图 表示全部VNF可部署节点及其上下

文连接关系，记为 ，式中 表示

VNF的逻辑节点集合，即

, 表示逻辑节点之间

的虚拟链路集合，即

。
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定义 3　具体服务路径：根据指定的目标函数

为逻辑功能链中的VNF和虚拟链路找到对应的最

优放置位置，形成从源端节点到目的端节点的具体

服务路径。底层网络由所有物理节点及连接链路组

成，可以用赋权无向图 表示，其中

表示底层物理节点集合，即

, 表示物理节点之间的

物理链路集合，即 ，

其中 表示底层网络物理节点数量。

以图2“SFC策略—逻辑功能链—具体服务路

径”过程为例，来说明服务功能链部署流程。首

先，编排平面根据租户需求构建SFC策略；其次，

控制平面根据SFC策略组合形成由4个VNF组成的

逻辑功能链；最后，将形成的逻辑功能链按照一定

的策略映射到物理底层网络，若映射成功，则分配

相应的实例化资源，进而形成从源端节点到目的端

节点的具体服务路径。在具体服务路径中，带有阴

影的节点表示提供服务的节点，未带有阴影的物理

节点仅仅起到转发数据的作用。

2.3  服务功能链部署评价指标

nv
i ns

j

m£k; m£k = 1

与文献[7,8]类似，为一个服务请求进行动态部

署，其部署质量可主要从时延、映射代价2个方面

进行评价。设VNF节点 选择物理节点 的指示

变量为 表示选择，否则为0。据

此，评价指标的形式化表述如下

(1)时延：服务提供商成功将服务请求映射到

底层物理网络过程中，为租户构建出的一条端到端

服务路径，时延表示数据流从源端节点发出到目的

节点所耗费的时间。服务路径时延的降低有助于提

高用户的使用率，为服务提供商获取更多的收益。

时延由VNF处理时延和传输链路时延组成，其定

义为

=
X
i2Nv

X
j2Ns

i;j
p
i +

X
i;j2Nv

X
k;l2Ns

i;k j ;l
t
k;l (1)

p
1£m

t
n£n式中， 表示VNF处理时延开销矩阵，

表示传输时延开销矩阵。

(2)映射代价：服务提供商成功将请求映射到

底层物理网络过程中，映射代价表示所使用节点计

算资源和链路带宽资源支出的费用之和。在物理资

源容量有限的条件下，高效资源分配有助于服务提

供商降低成本。映射代价由逻辑链路映射代价和

VNF节点映射代价组成，其定义为

=
X
i2Nv

X
j2Ns

i;j
p
i +

X
i;j2Nv

X
k;l2Ns

i;k j ;l
t
k;l (2)

p
1£m

t
n£n式中， 表示VNF节点映射代价矩阵， 表

示逻辑链路映射代价矩阵。

(3)部署开销：上述定义的时延和映射代价是

衡量部署质量的重要指标，为了同时对这2个指标

进行优化，利用加权求和的方法将多个目标转化为

单一的部署开销目标，定义部署的开销为

= ® + ¯ (3)

®

¯

式中， 和 已进行了无量纲处理，缩放因子 和

用于调整优化目标，以适应不同场景对部署策略

的影响， 值越小，服务提供商支出成本越低、收

益获取越高。

3    算法描述

3.1  基于IQGA-Viterbi学习算法的服务链动态部署

s

在服务功能链部署问题中，VNF编排关系以

及其上下文组成是可观测的，但观测不到VNF具
体放置的物理节点，即无法观测具体服务路径。由

此可知，具体服务路径是一个含有隐含未知参数的

马尔科夫过程，可看成一条隐马尔科夫链。因此，

服务链部署问题可视为隐马尔科夫模型的求解过

程[11]。对于参数已知的隐马尔科夫模型，可用基于

动态规划的值迭代或策略迭代算法[7]来求解隐含序

列。但是传统单一的动态规划算法难以准确获取底

层网络参数，无法在短时间内实现服务链优化部署

并进行物理资源的精确分配。此时对每个服务请求

时间内的网络参数训练成为一种有效的手段，本文

提出了一种基于IQGA-Viterbi学习算法的优化部署

方法。该方法的主要分为以下几步：首先，在SFC
请求达到之后，根据初始网络状态描述服务链可部

署的有向图 0；其次，积累一段时间的运行数据，

采用改进量子遗传(Improved Quantum Genetic
Algorithm, IQGA)学习算法对网络设施数据进行

训练，以准确地得到底层网络参数 ；最后通过Vi-
terbi算法求得最小化开销的服务路径，并输出优化

部署方案 。

在网络参数训练过程中，Baum-Welch算法[12]

对于多目标优化问题往往只能到一个局部最优解。

为了精确获取网络环境中的底层参数，本文借鉴量

子遗传算法并对其进行改进。量子遗传算法[13]是一
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种基于量子计算和人工免疫的智能方法，适用于动

态系统的多目标优化问题。IQGA算法的改进之处

在于在每一迭代周期内将适应度最优的种群进行等

比例复制，选择最佳的种群保存下来，选择后种群

的规模与选择前保持一致，其主要特点是增加了可

行解的多样性和扩大了空间搜索范围，进而避免了

Baum-Welch算法早熟的问题。IQGA算法将初始

网络状态参数 0=(A0,B0, 0)进行量子编码，如图3
所示，每条染色体由 编码区、 编码区和 编码

区3个部分组成，即HMM的3个参数，其中 ， ,
分别称之为初始状态的参数分布矩阵、传输路径

开销矩阵、VNF节点处理开销矩阵。在各编码操

作之前需进行归一化处理，且各编码区不能进行跨

区操作。给定初始网络参数 0和训练所用的观测序

列集合O，以该模型下观测序列部署开销最小化为

进化目标，对参数反复重估、迭代直至满足终止条

件Max_step，即模型参数收敛到一定范围不再明

显改善为止，从而训练出一组最精确的网络底层参

数 =(A, B, )。

±t (j) =

在服务路径求解过程中，Viterbi算法[14]可用于

在已知HMM参数 =(A,B, )条件下寻找观测事

件的隐含序列S。因此，本文借鉴Viterbi算法来搜

索最小开销的服务路径。假设t时刻的部分网络视

图如图4所示，fm–1和fm分别表示服务链中相邻的两

种VNF。Bj(fm)表示时刻t VNF节点fm部署在服务

节点sj的开销值，Aij表示时刻t VNF节点fm–1, fm之
间逻辑链路映射到服务节点si, sj之间链路的开销

值，Ci
t表示在时刻t所选择节点si部署VNF节点后

服务路径的开销值。定义Vi t e rb i变量

min [ (si; sj) + (sj; f m)] ; 1 · i < j · n

'l

't (i) =

arg min [ (si; sj) + (sj; f m)] ; 1 · i < j · n

¼f m 'l

vs

t

±t(j)

±t(j)

vt min ±t (f m)

Ãt (i)

s

以 求 解

最小开销路径问题的最优子结构，其表示在时刻

t，按照服务链l的顺序约束 完成在服务节点sj部

署VNF节点fm以及服务节点s i到s j之间逻辑链路

映 射 的 最 小 开 销 。 定 义 标 记 函 数

以回

溯产生最小开销的具体服务路径，其表示在时刻

t取得最小开销值序列所选择的t–1时刻服务节点。

定义变量 为顺序约束 中VNF节点fm∈O的部

署位置。服务路径的构造主要分为递归和回溯过

程：首先，从流入源端节点 开始，在每层递归过

程中计算t–1时刻部署VNF节点fm–1∈O到 时刻部

署VNF节点fm∈O的最小开销，即Viterbi变量

，对于t时刻完成VNF节点fm∈O在服务节点

si部署，需要考虑t–1时刻中所有可能的服务路径开

销值Ci
t–1，可根据 计算出最小开销服务路径在

时刻t所选择服务节点si，直到递推到目的端节点

，即可得到具体路径的最小开销值 ；

其次，以服务链l 中最后一个VNF节点所选择的服

务节点sn为起点，沿着标记函数 计算出上一时

刻所选择的服务节点，依次回溯直到计算出s1，即

可得到最小开销值的服务路径S，并输出部署方

案 。

IQGA-Viterbi学习算法具体描述如表1所示。

3.2  算法复杂性理论分析

相比给定HMM模型参数采用Viterbi算法求解

优化路径的情形，IQGA-Viterbi部署方法的请求处

理时延稍微变长，原因是该算法以牺牲一定计算时

间对模型参数进行训练，得到一组最精确的底层网

络模型参数后，再利用Viterbi算法来实现服务链的

优化部署。假设请求中有n个VNF节点需要部署，

底层拓扑结构中m个物理节点。IQGA-Viterbi算法

分为两个阶段，在HMM参数训练过程的计算量主

要在于种群复制、变异和选择等，其时间复杂度为

O(mn)，而在路径求解过程中采用递归方法搜索的

Viterbi算法，其时间复杂度为O(m2n)。综上所

述，IQGA-Viterbi算法的时间复杂为O(m2n+mn)。

4    实验结果及性能分析

算法实验包括两部分，首先为了验证本文改进

的量子遗传算法 ( IQGA)的优化性能，将其与

Baum-Welch算法[12](BW)和量子遗传算法[15](QGA)
作对比，并选取均方根误差作为评价指标，其反映

训练算法的泛化能力。其次，为了验证本文所提出

的部署算法(IQGA-Viterbi)的有效性，将其与贪婪

算法[16](Greedy)、量子遗传算法[17](QGA)和维特比

 

 
图 3 HMM参数的染色体编码

 

 
图 4 t时刻网络视图

第 1期 卢  昱等：面向软件定义网络的服务功能链优化部署算法研究 77



算法[18](Viterbi)进行对比，选取请求接受率、请求

处理时间、映射代价和时延作为性能指标进行仿

真，其中请求处理时间反映算法计算性能，请求接

受率反映算法解空间的搜索性能，映射代价和时延

反映算法搜索最优解的性能。

4.1  实验环境和参数设置

(0; 1]

本实验在配置为Intel Core i7-3770 3.60 GHz,
8 GB内存的Linux系统PC机上运行。网络拓扑结

构是利用GT-ITM[19]工具生成，算法程序通过Mat-
lab软件运行。本文借鉴SNDlib库中的Abilene骨干

网测试例子[20]作为网络拓扑结构来进行实验，如图

5所示，该拓扑由12个节点和15条链路组成，以节

点12为数据流量出口，其余11个节点作为流量的入

口。假设所有节点部署在云数据中心，所有节点能

够承载服务功能。依据文献[21,22]，底层拓扑是具

有一定动态性的网络环境，因此选择期望(单位：

ms)取值范围为 的平稳随机分布表示时延，底

层节点的计算能力和链路的带宽服从 [ 1 0000 ,

®

¯

15000]均匀分布，链路和节点资源的单位成本均为

10。SFC请求到达强度服从100～1000的泊松分

布。每条SFC请求由不同类型的服务功能组成，其

数量服从2～5的随机分布，每个服务所需的计算资

源量在[1, 10]均匀分布，逻辑链路所需的带宽资源

量在[1, 10]均匀分布。优化目标中的缩放因子 和

均设为1，在IQGA算法中，种群规模M=20，高

斯变异概率r=0.1，最大迭代次数Max_step=100。
为了使结果更准确，仿真共进行了10次，取得的所

有实验结果均为平均值。

表 1  IQGA-Viterbi学习算法具体过程

　输入：服务请求序列O，底层网络初始参数 0

¼s　输出：最小化开销部署策略 

P(t) =
n

C(t)
1 ;C(t)

2 ; ¢¢¢;C(t)
M

o

(0)
m =

24 ®
(0)
m1

¯
(0)
m1

¯̄̄̄
¯̄ ®(0)m2

¯
(0)
m2

¯̄̄ ¢¢¢
¢¢¢

¯̄̄̄
¯̄ ®(0)mN

¯
(0)
mN

35 = " 1=
p

2

1=
p

2

¯̄̄̄
¯ 1=

p
2

1=
p

2

¯̄̄ ¢¢¢
¢¢¢

¯̄̄̄
¯ 1=

p
2

1=
p

2

#
; m = 1; 2; ¢¢¢;M

　步骤 1  IQGA算法初始化。设置训练所用的观测序列O数目为K，将底层初始网络参数编码成种群大小为M、量子比特编码长度为N的染

 色体。记迭代次数t的种群 ，其中种群个体C(t) M(m=1,2,···,M)的量子比特表示，初始状态的网络参数

 可表示为如式(4)。

　　　　　　　　　　  (4)

0 0

00 00
　步骤 2  种群P(t)复制、变异和选择。对于种群P(t)进行等比例复制生成P (t)，利用高斯变异的操作对种群P (t)进行更新，并生成种群

 P (t)，通过选择等比例压缩P (t)生成P(t+1)。

j®j2

j¯j2 C = fx 1; x 2; ¢¢¢; xNg

Fitness(XC) =
1
K

KX
k=0

1
(k)

　步骤 3  评价种群P(t+1)。对于经选择后种群P(t+1)中个体的量子位进行测量，随机生成[0, 1]的随机数，若该随机数大于或等于 或

 ，则测量的结果取值为1，否则取0。该过程是得到每个个体测量后的状态 ，并将其转化为十进制数，代

 入目标函数如式(5)。

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　  (5)

bij
b

ik
b

n£n
b

m£nbij
b

ik

　步骤 4  更新重估计开销值 , 。记录并保存当前迭代次数t的最佳个体，以及其对应的开销数值矩阵 和 ，据此更新模型重估

 参数 , ，在迭代次数t+1时更新网络底层视图，并继续对底层网络参数反复迭代、重估。采用最大进化迭代次数Max_step作

 为算法的终止条件，判断是否到达最大进化迭代次数，若是则终止进化后得到一组最优的网络底层参数 =(A,B, )，否则返回

 至步骤2继续迭代。

　步骤 5  Viterbi算法参数初始化。将IQGA算法得到 =(A,B, )和观测序列O作为Viterbi的输入。

±t(j) vs 'l

±t (j) = min [ (si; sj) + (sj; f m)]

vt min ±t(f m)

dt1(f 1) = d(s1)

dt2(f 2) =min fdt1(f 1) + (s1; sk) + (sk; f 2)g
:::

dtm(f m) =min fdt¡1(f m¡1) + (sj; sn) + (sn; f m)g

9>>>=>>>;

　步骤 6  Viterbi变量 递推。从源端节点 开始，根据服务链中VNF编排顺序 ，在每个迭代周期内计算从服务节点si到候选节点sj的最

 小开销，即Viterbi变量 的计算，按照式(6)的递推方式，搜索整个观察序列O条件下的具体服务

 路径S，直到最后流出目的节点 。位于不同时刻的部署开销值，取其中最小值，进而得到最小开销服务路径的函数值 。

　　　　　　　　　　　　　　　　  (6)

't(i) 't (i) = argmin [ (si; sj)

+ (sj; f m)] si¡1 = 't(si)

¼s =
©
¼f 1

; ¼f 2
; ¢¢¢; ¼f m

ª
　步骤7  标记函数 回溯。记录位于当前时刻最小开销序列应选取的前一时刻部署服务节点，利用标记函数

 依次回溯，以服务链l 中最后一个VNF节点选取开销最小时所选择的服务节点sn为起点，沿着函数 给出

 上一时刻所选择的服务节点，直到计算出s1，得到开销最小状态序列路径，并输出服务路径的构造方案 。

 

 
图 5 Abilene骨干网拓扑结构
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(t) ¾

³
i
(t)
´

为了验证IQGA学习算法在设定最大迭代次数

Max_step=100内的泛化能力，本节选取交叉验证

法中的训练均方根误差作为泛化性能的评价指标，

其反映学习算法最优解的稳定性。记迭代次数为t

的种群中个体 的均方根误差 计算式为

¾
³

(t)
i

´
=

vuut 1
S

SX
i=1

h
( i ¡ ^ i)

2 + ( i ¡ ^ i)
2
i

(7)

S

i; i bi; bi

式中， 表示训练的样本数量，即模型状态数量；

分别为样本链路和节点的实际开销值；

分别为样本链路和节点的重估计开销值。本节所采

用上述设置的网络拓扑进行训练，得到表2和图6所

示的实验结果。

表2给出了3种算法的均方根误差性能指标比

较。在平均迭代次数方面，IQGA算法平均在20代
以内找到最优解，QGA算法平均在48代以内，而

BW算法在76代以上。在均方根误差值方面，

IQGA算法搜索到的误差值最小，而BW算法最大，

QGA算法适中，即IQGA算法最优解更稳定。原因

在于BW算法通过迭代循环直至最大迭代次数为

止，但容易陷入局部最优。QGA算法采用量子比

特编码和量子旋转门等方式进行种群变异、选择，

通过较小的规模能获得较优解。而IQGA算法在最

优解和收敛速度方面表现出良好的性能，该算法对

适应度值最优的父代进行复制，保持解的多样性和

扩大空间搜索范围，进一步提高了寻优能力、收敛

速度。因此IQGA算法在最大迭代次数Max_step=
100范围内能够更有效地训练优化HMM模型参数。

图6显示了各算法的寻优性能对比，分析结果与表2
结果相一致。

4.2  部署算法性能对比

(1)请求处理时间：表示从发出请求到完成部

署过程的运行时间，运行时间的取值越小越好。实

验中生成100～1000次请求强度，分别统计各算法

的请求处理时延，如图7所示。

O(mn)

O(m2)

O(mn +m2)

O(n)

O(m2) O(m2n)

O(mn +m2n)

O(mn)

图7表示不同请求到达强度下各算法的请求处

理时间，QGA算法的请求处理时间最小，能够更

快速地完成服务链的部署，反之Greedy算法的请

求处理时延较大，在请求数目为1000时，Greedy
算法的处理时间约为QGA算法的18～20倍，Viterbi
算法和IQGA-Viterbi算法居中。分析其原因是

Greedy实质是两步映射算法，即VNF节点映射和

逻辑链路映射，在VNF映射阶段过程中穷举出底

层满足约束条件的节点，时间复杂度为 ，在

逻辑链路映射过程中通过最短路径选择节点之间，

带宽占用最少的路径，时间复杂度为 ，完成

映射的VNF节点需要等待队列中下一个VNF节点

完成映射后才能建立服务路径，因此Greedy不仅

搜索空间度大，而且虚拟链路映射容易受到

VNF映射的影响，导致队列中VNF等待的时间较

长，算法运行效率低，则总的时间复杂度则为

。Viterbi采用无向迭代的方式搜索开

销最小的路径，算法的运行过程中需要遍历一次观

测序列，时间复杂度为 ，而每次需要计算当

前各个状态开销最小的前一状态，时间复杂度为

，则总的时间复杂度为 。IQGA-Vi-

terbi相比单一的动态规划算法时间更长，原因是该

算法以增加一定的计算时间为代价来获取准确网络

参数，根据3.2节的算法复杂度的理论分析，本文

算法的时间复杂度为 。QGA算法计

算量主要在于初始化、适应度求解和变异阶段，能

够在较小种群规模求得相对较优解，其时间复杂度

为 ，但易止于局部最优解，因此请求处理时

表 2  算法测试结果统计与比较

算法 误差最小值 平均迭代数

IQGA 0.214 20

QGA 0.223 48

BW 0.248 76

 

 
图 6 不同算法的寻优性能比较

 

 
图 7 不同请求强度下的服务请求处理时间
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间消耗最少。由图7可知，各算法变化趋势与上文

理论分析相一致。

(2)请求接受率：表示成功部署的SFC条数与

SFC请求总条数之比，取值越大越好。实验中生成

100～1000次请求强度，分别统计各算法的请求接

受率，如图8所示。图8表示不同请求到达强度下各

算法的请求接受率，IQGA-Viterbi算法接受率约为

92.3%, Viterbi算法接受率约为88.9%, QGA算法接

受率约为82.1%, Greedy算法接受率约为67.3%。分

析原因是Greedy以链路时延作为选择策略，造成

底层链路频繁复用，增加了节点处理的排队时间和

底层网络负载，进而降低了请求接受率。QGA容

易在迭代后期陷入局部最优，大量的空闲VNF占
用底层网络资源，容易形成资源瓶颈，而Viterbi采
用递归的方法搜索最优路径，同时考虑节点、链路

资源状态，对VNF进行细致化管理，提高了物理

资源利用率，可接受更多的服务请求。相比

Greedy算法、QGA算法和Viterbi算法，IQGA-Vi-
terbi算法综合考虑了时延和映射代价两个因素，在

避免资源过量的同时保证资源的高效利用，尽最大

限度为队列中其它请求完成部署留出实例化资源，

因此具有最高的请求接受率。

(3)映射代价：表示逻辑功能链映射到底层物

理网络过程中，使用节点计算资源和链路带宽资源

支出的费用之和，映射代价的取值越小越好。实验

中生成100～1000次请求强度，分别统计各算法的

映射代价，如图9所示。

图9表示不同请求到达强度下各算法的映射代

价，IQGA-Viterbi算法的映射代价最小，反之

Greedy算法的映射代价最大，Viterbi算法和

QGA算法居中。分析原因是Greedy和Viterbi在降

低时延的同时仅能获得映射代价的次优解，但

Viterbi综合考虑节点和链路的资源状态，增加了资

源分配的灵活性，降低了一定的映射代价，而

Greedy始终以时延作为转发抉择，因此该部署方

法造成额外的映射代价。QGA采用并行的计算方

式，在多目标优化求解问题上能够表现出相对较好

的性能，但容易陷入局部最优。IQGA-Viterbi能够

搜索得到全局最优解，保证优化映射代价的同时保

证服务路径时延，对每个时间周期内的物理资源精

确分配，避免空闲VNF占用物理资源，降低了单

位时间内的成本，因此具有最小映射代价。

(4)时延：表示数据流从源端到目的端之间所

用的通信时间，其取值越小越好。实验中生成

100～1000次请求强度，分别统计各算法的网络总

时延，如图10所示。图10表示不同请求到达强度下

各算法的网络总时延。随着请求到达强度的增加，

可用的资源量减少，网络时延逐渐增加，曲线逐渐

趋近平缓。随着资源瓶颈的出现，请求接受率逐渐

降低，服务路径构建失败的次数增多。其中，IQGA-
Viterbi算法的网络总时延最小，Greedy算法的网

络总时延约为IQGA-Viterbi算法的3倍，Viterbi算
法和QGA算法居中。原因在于Greedy在逻辑链路

映射过程容易受到VNF节点映射的影响，造成承

载VNF节点之间的路径较长，导致更大的网络时

延。QGA将VNF节点和逻辑链路映射一步完成，

通过迭代计算搜索时延最小的服务路径。Viterbi在
给定HMM参数下，单位时间内时延的采样值近似

瞬时时延，提高了时延优化的精确度。然而上述

3种算法获取的底层网络参数不精确，因此网络总

 

 
图 8 不同请求强度下的服务请求接受率

 

 
图 9 不同请求强度下的服务链映射代价

 

 
图 10 不同请求强度下的时延均值比较
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时延优化精确度相对较低。IQGA-Viterbi在每个事

件周期内对网络参数进行训练，在参数训练过程中

采用复制适应度最佳种群的机制，扩大空间搜索范

围，快速地收敛于最优的网络底层参数。在求解服

务路径过程中采用动态规划算法，该算法能够在满

足资源约束条件下以递归的方式搜索时延最短路

径，提高了时延优化精确度，因此具有更好的时延

累积效果、最小网络时延。

5    结束语

本文提出基于IQGA-Viterbi学习算法的服务链

优化部署方法能够优化映射代价的同时保证服务路

径时延。首先利用改进的量子遗传算法优化训练

HMM模型参数，其次借鉴动态规划方法求解隐含

序列，从而在满足资源约束条件下为租户在线定制

开销最小的服务路径。与其它部署算法对比，本文

方法因为考虑了服务链部署的综合性能，在网络总

时延、映射代价和请求接收率等性能指标上有良好

的性能。目前，业界对智能VNF编排器的研究不

断深入，下一步将针对可靠性感知下的服务功能

链部署研究，以满足网络服务链可靠性需求和电信

级的网络服务质量，建立以租户为中心的智能维护

体系。
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