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摘   要：服务功能链(SFC)路径生成旨在为用户提供高速率、低延迟的多样化网络功能定制服务。现有的SFC路

径选择算法大多都针对特定网络拓扑结构或使用单一评价指标，存在泛化性弱、评价标准单一的问题。针对此，

该文提出基于图注意力网络(GAT)的SFC路径选择优化模型(SFC-GAT)，其核心不再固定网络拓扑结构，而是将

SFC路径选择问题建模为路径注意力问题。通过重新设计路径选择图和路径更新策略方式，增强模型泛化性；从

时延和负载能力综合角度评价路径优化效果，解决路径性能单一评价问题。仿真实验结果表明：相比于约束下最

短路径和最小过载路径选择策略，SFC-GAT至少能提高12%和7%选择路径综合性能。
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Abstract: Service Function Chain (SFC) path generation aims to provide users with diversified network

function customization services with high speed and low delay. Most of the existing SFC path selection

algorithms aim at specific network topology or use a single evaluation index, which has the problems of weak

generalization and single evaluation standard. In view of this, an SFC path selection optimization model (SFC-

GAT) based on Graph ATtention network (GAT) is proposed. Its core is no longer to fix the network topology,

but to model the SFC path selection problem as a path attention problem. The generalization of the model is

enhanced by redesigning the path selection diagram and path update strategy; The effect of path optimization

from the perspective of delay and load capacity is evaluated to solve the problem of single evaluation of path

performance. The simulation results show that compared with the shortest path and minimum overload path

selection strategy under constraints, SFC-GAT can improve the comprehensive performance of path selection

by at least 12% and 7%.

Key words: Service Function Chain(SFC); Graph ATtention network(GAT); Attention mechanism; Path

selection
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1    引言

5G网络旨在为用户提供高速率、低延迟的多

样化网络功能定制服务，这些网络功能服务通常

以服务功能链[1](Service Function Chain, SFC)的
形式提供给用户。传统网络功能服务中网络功能

(如防火墙、深度数据包检测、入侵检测等)都部署

在专用硬件设备上，网络功能与专用硬件存在较强

的耦合性，使SFC存在更新难、成本高和维护性差

等问题。网络功能虚拟化[2](Network Function Vir-
tualization, NFV)和软件定义网络 [3 ](Software
Defined Networking, SDN)技术将网络功能虚拟

化，摆脱专用硬件设备的限制，以虚拟网络功能[4]

(Virtualization Network Function, VNF)的形式运

行在通用硬件设备平台上，通过SDN控制器对服务

功能链请求(SFC Request, SFCR)进行统一管理，

利用流量管控能力引导流量按序通过VNFs，从而

生成SFC路径。

网络功能种类繁多，每类网络功能有多个虚拟

网络功能实例[5](VNF Instance, VNFI)。随着服务

功能链长度的增加，符合SFCR的可选路径数目呈

超指数级增长。考虑到实际网络服务请求中用户对

网络功能的需求具有多样性与可变性，针对原需求

的路径生成方案不能较好地适用于新需求路径生成，

造成路径时延大、负载能力小，不具有泛化性。基

于以上分析，如何在众多SFC路径中选择一条时延

与负载能力综合评价较优的服务功能路径是当前

SFC路径选择问题的研究重点。Liu等人[6]通过优化

中间件放置位置，以端到端延迟作为评价标准，可

以有效降低路径时延，但是在给定网络信息和策略

规范的情况下，不能适用于节点变化的情况；Bremler-
Barr等人[7]通过将来自不同服务请求中相同的虚拟

网络功能进行合并，实现虚拟网络功率实例复用，

减少功能实例个数以提高路径选择效率，但没考虑

节点的负载能力，造成节点负载率过大。

随着人工智能技术的兴起，智能化SFC路径选

择成为当前研究热点。Gu等人[8]设计了一个用模型

辅助的深度强化学习框架实现SFC的业务调度，但

模型训练消耗时间过长，且不能适用于动态变化的

SFCR；Subramanya等人[9]采用神经网络的方法预测

所需的虚拟网络功能实例数量来实现自动缩放，利

用整数线性规划进行SFC路径选择从而达到了最小

时延，但未考虑节点负载能力，造成路径负载过大，

业务处理效率降低，影响服务质量(Quality of Service,
QoS)。综上所述，目前传统的SFC路径选择算法

和基于机器学习的智能路径选择主要存在两个问

题：(1)泛化性弱，针对的是单一SFCR下的路径生

成，不能很好地适应实时多变的SFCR。(2)评价机

制不完备，大多数路径选择都只以路径时延作为评

价标准，未考虑节点负载能力，易造成路径拥堵。

针对上述问题，本文基于图注意力网络(Graph
ATtention network, GAT)[10]中注意力机制(atten-
tion mechanism)针对节点特征对边进行聚合的能力，

提出一种服务功能链路径注意力模型(SFC-GAT)。
将SFC路径图重构为带权有向图结构，功能节点与

逻辑链路的属性进行向量化表示；以相邻的两列节

点构成的全连接网络作为一个训练层，采用atten-
tion机制，得到节点之间注意力权重，对其进行加

权求和后得到预测路径，通过与真实标签对比对

SFC-GAT进行更新，使模型精度逐渐提高；在存

在多条服务路径或SFCR变更的情况下，经过训练

的SFC-GAT能优选时延与负载能力综合评价指数

较好的服务功能路径生成方案。

本文主要贡献概括如下：

(1)分析传统SFC路径生成与智能化SFC路径

生成策略中普遍存在泛化能力弱、评价机制不完备

问题，基于图注意力网络的注意力机制能针对节点

特征对边进行聚合的能力，提出了一种服务功能链

路径注意力模型(Service Function Chain-Graph
ATtention network, SFC-GAT)。

(2)建立SFC路径选择图重构规则，增强对不同

SFCR情况下网络拓扑的泛化能力；使用图注意力网

络对SFC重构后路径选择图进行优化训练，得到路径

时延和节点负载能力对选择路径评价质量的重要指数，

从而提高路径对链路时延和负载能力的综合评价指数。 

2    相关研究
 

2.1  服务功能链

服务功能链是指根据用户需求将VNF按网络

流量通过的顺序所构成的一条顺序逻辑链[11]，在SDN\
NFV环境下，一个网络功能节点可以部署多种不

同的网络功能实例。图1为SDN\NFV环境下服务

功能链路拓扑结构图，在SDN\NFV环境下，服务

功能链拓扑结构图是一个无向图，网络流量转发业

务全部通过SDN控制器进行转发。SFC路径选择问

题在结构上与传统网络路由选择问题类似，大量研

究都是将端到端时延作为服务功能链路径选择质量

的主要评价指标，忽视了其他指标对路径质量的影

响。Gu等人[12]提出了基于分层图的SFC编排方案，

以延迟作为分层图中链路权值，并基于模拟退火的

批量处理算法寻找最短服务路径，但未考虑网络节

点负载情况，链路资源利用率低。Clayman等人[13]

提出了服务功能链路径选择问题的动态优化部署模

型，分别设计了针对负载均衡、降低路径花销和保

障QoS 3个目标的优化算法，但缺乏对多种类型参

数的联合优化。 
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2.2  图注意力网络

vi l hi

hi ⊂ Rd(l) Rd(l)

h′
i h′

i ⊂ Rd(l+1) Rd(l+1)

vi

vj vi αij = a(Whi,Whj) W ∈
Rd(l+1)×d(l) a(·)

vi vi softmax

vi

2018年Veličković等人[14]提出了一种应用于图

结构数据的图注意力网络。图注意力网络不同于先

前一些基于谱域的图神经网络，它可以通过注意力

机制对邻居节点做聚合操作，考虑各个邻居节点的

相关度，实现对不同邻居节点权重的自适应分配，

具有高效、可移植性等优势。在GAT图结构中，

设图中任意节点 在第 层所对应的特征向量为 ,
,  表示节点的特征长度，经过一个以

注意力机制为核心的聚合操作后，输出的是每个节

点新的特征向量 ,  ,  表示的是

输出的特征向量的长度。这个聚合操作称为图注意

力层(Garph Attention Layer, GAL)。图2为图注

意力层操作图。其中，中心节点为 ，可设邻居节

点 到 的权重系数为： ，

是该层节点特征变换的权重参数。 是

计算两个节点相关度的函数。经过计算，可以得到

所有邻居节点对 相关度大小，再经过 归

一化处理，可以得到 与所有相邻节点的注意力权

重。SFC-GAT根据注意力权重和SFCR的约束，

对路径上通过的节点进行加权求和，得到一条注意

力值和最大的路径即为SFC-GAT选择的路径。 

3    SFC-GAT模型
 

3.1  模型约束

本文旨在给定网络拓扑结构的情况下，根据

SFCR将服务功能链路拓扑结构图重构为带权有向

的SFC路径选择图，并采用注意力机制从SFC路径

选择图中找寻一条时延与负载能力综合评价优秀的

服务路径，因此需要定义重构规则与图中注意力机

制的规范。SFC路径选择图的重构规则如下：

(1)将服务功能链路拓扑结构图进行重构为有

G = (u, V,E) u

V

E

向图 ， 表示SFCR，是选择SFC路径

的约束条件。 表示网络功能实例节点的集合，

表示虚拟链路的集合。

(2)基于SFCR对虚拟网络功能顺序的约束，相

邻的两个功能节点在物理链路中并不一定是相邻关

系，故在构建过程忽略物理链路中节点的位置关

系，只考虑节点之间逻辑链路关系，采用虚线指向

性箭头表示节点间的链接关系，以表示节点在物理

链路中不确定的相邻关系。虚线权值代表该链路时

延(传输时延+响应时延)。

N

(3)在SDN\NFV环境中，VNF往往是多实例

进行部署，故将同一类型的VNF排在一列。节点

的权值代表当前节点的负载能力，从而形成 层的

图结构。

t x vtx t+ 1{
vt+1
1 , vt+1

2 , ..., vt+1
y |vtx

}
∈ Γvt

x
f ′(vtx, Γvt

x
)

vtx Γvt
x

SFC路径选择图的注意力机制规范定义：给定

一个图3中第 列的第 个节点 和第 列中所有

节点构成的 ，

表示 与 中每个节点映射到相关性得分的函数

f ′ :
{
vtx
}
× Γvt

x
→ [0, 1] (1)

相关性得分表示该列节点相对重要性，满足

 

 
图 1 SDN\NFV环境下服务功能链拓扑结构图

 

 
图 2 图注意力层操作图
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Γvt
x∑

i=1

f ′ (vtx, vt+1
i

)
= 1 (2)

 

3.2  SFC-GAT模型架构

SFC-GAT是结合SFC路径选择图与图注意力

网络而构建的模型，旨在通过图注意力网络所具有

的灵活、结构化的输入输出特点和根据节点特征对

边进行聚合的能力，从而对SFC路径选择做出精准

预测。SFC-GAT模型由图构建、信息传递和整合

预测3部分组成，如图4所示。

(1)图构建：将服务功能链路拓扑结构图重构

为带权有向图结构，将每个虚拟网络功能实例作为

一个节点，按SFCR对节点进行排列，同一列为具

有相同网络功能的虚拟网络功能节点，后一列是前

一列网络流或业务的流向方向。若SFCR长度为

N，生成图则对应一个N×N的矩阵。

αij = a(Wvi,Wvj)

(2)信息传递：将相邻两列节点进行全连接，前

一列中节点与后一列中任意节点都存在链接关系，

在每两列之间利用GAT原理求得相邻节点之间的

相关性得分 ，从而在图中进行信

息传递。

∑N

t=1
V t

(3)整合预测：根据SFCR中对虚拟网络功能的

顺序约束整合路径的相关注意力得分之和 ，

从中得到一个和最大且满足SCFR约束的节点集

合，进行二分类预测。 

3.3  路径性能评估

G = (u, V,E) dealy(vi, vi + 1)

vi vj

对于生成的SFC路径，本文将从平均路径时

延、平均路径负载能力和路径综合评价指数对路径

性能进行评价。对于平均路径时延，在SFC路径重

构图 中， 表示从节点

到节点 的路径总时延(传输时延+响应时延)，对

于一条SFC路径而言，路径时延能够反映出该条路

径对SFCR的响应速度，是路径性能的一个重要评

价指标，式(3)为平均路径时延计算公式

DelaySFC =

len(u)−1∑
i=1

dealy(vi, vi+1)

n
(3)

n

len(u)
∑len(u−1)

i=1
dealy(vi, vi+1)

其中， 为SFC路径实际通过的物理网络节点的数量，

表示服务功能链的长度， 

是该SFC路径的时延之和。

G = (u, V,E) load(vi)
对于平均路径负载能力，在SFC路径选择图

中， 为当前该节点的负载能力，

对于一条SFC路径而言，路径负载能力能够反映出

该条路径对SFCR的处理速度，也是路径质量的一

个重要评价指标，式(4)为平均路径负载能力计算

公式

LoadSFC =

n∑
i=1

load(vi)

n
(4)

n∑n

i=1
load(vi)

其中， 为SFC路径实际通过的物理网络节点的数

量， 是该条SFC所通过网络节点的负

载能力之和。

本文对路径的综合评价指数定义为对平均路径

时延的倒数与平均路径负载能力的加权求和，式(5)
为路径综合评价指数计算公式

PSFC = w1
1

DelaySFC
+ w2LoadSFC (5)

w1, w2其中， 为路径优化模型中计算路径优化效果

的重要评价指标，代表模型路径优化方向，通过训

练不断迭代更新。 

 

 
图 3 重构后服务功能链路径选择图

 

 
图 4 SFC-GAT模型
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4    SFC-GAT映射
 

4.1  图构建

G=(u, V,E)

u = (va, vb, ..., vm)

va vm

V =
(
v1t1 , v

2
t2 ,

..., vNtn
)

N n

tn

load(vqr) q r

E

ex,yi,j =
(
vxi , v

y
j

)
∈ E vxi vyj

delay(vxi ,v
y
j ) vxi vyj

在SDN/NFV的环境中，将服务功能链路拓扑结

构图重构为带权有向的SFC路径选择图 。

其中 是服务功能链路径选择的约

束条件， 表示SFCR的源节点， 表示目的节

点，中间节点的顺序是SFC网络流或业务流通过网

络功能的顺序； 表示网络功能

实例节点的集合， 表示一共有 种不同的网络功

能， 表示该网络功能共有多少虚拟网络功能实

例， 表示第 类网络功能的第 个虚拟网络

功能实例节点的剩余负载大小。 表示虚拟链路的

集合， ，意为节点 指向 的边，

其值 为 到 节点的时延。
 

4.2  消息传递

v1
1 =

{
v2
1 ,v

2
2 , ...,v

2
t |v1

1

}
∈ Γv1

1

v1
1 ,v

2
i ∈ Rd(l)

在SFC-GAT模型消息传递模块中，本文引入

了GAT，它将重构后的SFC路径选择图以每相邻

两列作为一个图注意力层，从而拆分为若干个图注

意力层堆叠。第1层输入的是源目标节点和第1列节

点的特征向量集合 ,

。

t vt
x

vt+1
y

W t ∈ Rd(l+1)×d(l)

et,t+1
i,j = a

(
W tvti ,W

tvt+1
j

)
vt+1
j vti a(·)

在第 层图注意层中，输入的是 ，输出的是

。为了更好地获取节点之间的信息，本文先用一个

矩阵 完成对节点的特征转换，再利

用图注意机制计算公式得到 ，

表示 节点对 节点的相关程度，其中 为一个

共享的注意力计算函数。

t i vti t+ 1

t+ 1 vti
softmax

本文规定每个节点的信息都可以传递到相邻节

点，所以对每一对相邻节点都要计算注意力系数。

对于第 列的第 个节点 和第 列中所有节点，

将会把 列中所有节点对 的注意力做一个正则

化处理，这里使用 函数

αt,t+1
i,j = softmax

(
et,t+1
i,j

)
=

exp
(
et,t+1
i,j

)
n∑

j=1

exp
(
et,t+1
i,j

) (6)

LeakyReLU αt,t+1
i,j

在计算注意力系数时，为了避免某个注意力系

数的值远大于其他值而造成不易训练以及为了增强

模型的泛化拟合能力，对线性变化后的值加入非线

性激活函数 (负数斜率为0.2)， 可

以重写为

αt,t+1
i,j =

exp(LeakyReLU(a(W tvti ||W tvt+1
j )))

n∑
j=1

exp(LeakyReLU(a(W tvti ||W tvt+1
j )))

(7)

 

4.3  整合预测

在消息传递过程中通过更新节点表示，根据每

hG hG

一层节点计算的注意力系数，得到SFC选择路径序

列图 。得到 后，根据4.2节归一化后得到的

值，从中找到和最大的一条路径即为本次预测路径。

pθ = Max

(
n∑

i=1

αt,t+1
i,j

)
(8)

n αt,t+1
i,j

θ

Φ = (pθ, L) = mean(sum(L− pθ)
∧2)

pθ L

其中， 为服务功能链长度， 为两点相关度大小。

本文通过训练优化 来最小化交叉熵损失，训练优

化公式为 。其中

为SFC-GAT模型预测的SFC路径， 是真实标

签，是该SFC拓扑图下最优的SFC路径生成方案。

GAT-SFC路径优化算法如表1所示。 

5    仿真实验
 

5.1  参数设置

为了对SFC-GAT模型选择服务功能链路径的

性能进行验证，该实验运行在i5-10600KF-CPU,16
GB-DDR4内存和两块GTX-1080 8GB显卡的设备

上，基于Python3.5,tensorflow1.6-gpu进行仿真实

验。使用Networkx按照Waxman-Salam模型随机

生成网络拓扑，网络节点个数为10，每个网络节点

能提供的负载能力为10 Mb/s，网络中可提供10种
不同种类的网络功能，每类网络功能可选择实例数

为1～3个。在该网络拓扑结构中各功能实例随机分

布在所有节点中，任意相邻节点间的链路总时延在

1～10 ms。
图5为Networkx所生成网络拓扑示意图，图中

节点属性包括网络功能节点名称、所部署功能实例

表 1  GAT-SFC路径优化算法

G = (u, V,E)　输入 重构后SFC路径选择图

　输出 SFC预测路径

　(1) Initialization

　(2) lr = 0.005 //学习率

　(3) l2_coef = 0.0005 //权重衰减率

G = (u, V,E)　(4) Function GAT-SFC( )

W G　(5) 　Initialization   //根据 中节点的特征维度初始化

t ∈ {1...len (u)− 1}　(6)　　 For each   //从第1层计算节点对

　　　　 下层节点的注意力

i ∈ {1...len (t)}　(7) For each   //第t层一共多少个实例节点

j ∈ {1...len(t+ 1)}　(8) 　　　For each //t+1层节点数量

αt,t+1
i,j　(9) 　　　　Update( ) //根据式(7)计算两个节点之间的

　 　　　　　  注意力值

pθ Max(
∑n

i=1
(αt,t+1

i,j )　(10)　　 =  //根据式(8)整合预测结果，

　 　　　　  得到预测路径

mean (sum(L− pθ)
2)　(11)　　Loss =   //结果对比，计算损失值

W　(12)　　  = training(loss, lr, l2_coef) //更新权重

　(13) End Function
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以及当前节点所剩负载大小，边的属性为链路时

延。服务请求中的源节点和目标节点在网络中随机

选择，服务功能链请求由2～10个互不相同的网络

功能随机组成，每次服务请求中占网络节点负载为

1 Mb/s，考虑到随着实验进行，网络节点会被重

复利用，节点的负载能力会逐渐下降，因此规定一

个服务请求在经过3次请求后会释放该次请求所占

的网络节点的负载。为了提高算法评估的精确性，

采用蒙特卡洛方法，在每个实验场景下都进行了

100组仿真测试，取100组仿真测试的平均值作为测

试结果。 

5.2  路径优化效果分析

本文从SFC平均路径时延、平均路径负载能力

和路径综合评价指数3方面对SFC路径选择优化效

果进行对比，对比方法选择了约束最短路径算法

(Constrained Shortest Path, CSP)和最小过载算法[15]

(Least Busy Path, LBP)。其中，CSP是通过路径

矩阵来计算每组实例节点的累计时延，使用回溯搜

索符合SFCR的最短时延路径；LBP将每个功能可

选的功能实例节点的剩余负载进行排序，并选择剩

余负载最大的节点。为了验证本模型对SFC路径生

成具有良好的泛化能力，分别设计了在两种情景下

对生成路径的优化效果进行评估。其中：(1)SFCR

不变时，网络中网络功能实例个数变化对SFC路

径时延和节点负载能力的影响；(2)SFCR变化时，

服务功能链长度对SFC路径时延和节点负载能力的

影响。 

5.2.1  训练优化

为了避免模型在与对比算法开始对比时误差过

大，需先对模型进行前期训练以提高模型的对优选

路径的准确率。图6给出了在SFCR长度为5时以时

延和负载能力为特征，SFC-GAT模型损失值和准

确率优化训练过程，总训练次数为500次。从图6(a)

可以看出，随着训练次数的增加，损失值呈逐渐降

低的趋势；图6(b)可以看出，随着训练次数的增加，

优选路径的准确率呈现逐渐增高的趋势，并在训练

约470次之后模型预测准确率达到85%。 

5.2.2  SFCR不变时路径选择优化

本次实验旨在发现在给定SFCR情况下，SFC-

GAT模型能否在给定的网络拓扑下寻找到较低时

延且具有较高负载能力的SFC路径。图7(a)给出了

在SFCR长度为5的情况下，路径时延随网络功能

实例个数变化的仿真结果，仿真结果取100次随机

实验的平均值。从图7(a)可以看出，由于CSP算法

是根据满足SFCR下的最短时延路径，因此路径时

延最低；经过训练后的SFC-GAT模型是将路径时

延作为综合路径优化目标的一部分，生成路径的时

延略高于CSP；而LBP是根据节点剩余负载选择，

对路径时延并无要求，因此选择路径时延远大于其

他两种。

图7(b)给出了与在SFCR长度为5的情况下，路

径负载能力随网络功能实例个数变化的仿真结果，

仿真结果取100次随机实验的平均值。从图7(b)可

以看出，LBP是针对节点负载能力性能选择SFC，

因此它对SFC节点负载能力优化效果最好；SFC-

GAT将负载能力作为一个优化目标，得到的SFC

 

 
图 5 Networkx生成网络拓扑示意图

 

 
图 6 SFC-GAT模型损失值和准确率优化训练过程
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负载优化效果与LBP算法接近；而CSP在选择服务

路径时没有考虑节点负载能力，因此路径负载能力

最差。在实验过程中，每经过3次请求，节点会释

放1次请求所占负载，因此随着功能实例个数的增

加，节点负载释放的比例会增加，导致负载能力呈

上升趋势，总体实验结果符合预测趋势。

在SFCR不变时，网络功能实例个数的增加表

示符合SFCR的可选路径数目呈指数级增长。

CSP和LBP路径选择算法在面对指数级数量的可选

路径时，只针对单一评价进行选择路径，造成选择

路径的时延与负载能力之间存在较大偏差，路径综

合指数较低。本模型的路径优化算法以时延与节点

负载能力作为预测路径的综合评价指标，模型在优

化训练时也是以两个指标的综合值为优化方向。根

据式(5)可以计算得到SFC-GAT选择的SFC路径综

合评价指数相比CSP提高12.43%，比LBP提高

7.59%。实验结果如图8所示。 

5.2.3  SFCR变化时路径选择优化

真实网络场景中SFCR往往是动态变化的，因

此设计在存在30个功能实例的情况下，SFC链路长

度变化下各个算法在评价路径时延与节点负载能力

方面的对比，仿真结果取100次随机实验的平均

值。图9(a)为在SFCR变化时，SFC链路长度增加

对路径时延产生的影响。从图9(a)可以看出，随着

SFC链路长度的增加，CSP以路径总时延大小为评

价标准，选择的路径时延最小；LBP以总路径负载

能力为评价指标，未考虑选择路径的时延，选择的

路径时延最大；SFC-GAT路径优化算法在选择路

径时以路径时延与负载能力为综合评价指标，故选

择路径的平均时延比LBP算法低，比CSP算法高。

图9(b)为在SFCR变化时，SFC链路长度增加

对路径负载能力影响的仿真结果，仿真结果取100

次随机实验的平均值。从图9(b)可以看出，LBP以

总路径剩余负载为评价指标，所选择SFC路径平均

负载效果最好；CSP单以路径时延为评价指标，未

考虑路径负载能力对路径效果的影响，所选择路径

的平均负载能力效果最差；SFC-GAT路径优化算

法以路径负载能力与时延为路径优化的综合评价，

 

 
图 7 SFCR不变情况下时延与负载能力变化

 

 
图 8 SFCR不变情况SFC路径综合评价指数

 

 
图 9 SFCR变化情况下时延与负载能力变化
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其选择路径的平均负载效果在LBP之下，SCP之

上；在实验过程中，每经过3次请求，节点会释放

1次请求所占负载，但SFC链路长度的增加会造成

SFC通过网络功能节点数量增加，导致整体负载能

力呈上升趋势，总体实验结果符合预测趋势。

随着SFCR请求长度的增加，固定数量的网络

功能实例导致可选择路径数目减少，但可选路径长

度增加会导致选择路径复杂度上涨。CSP通过计算

路径的累计时延，使用回溯搜索符合SFCR的最短

时延路径，忽略了负载能力对路径的影响；LBP按

SFCR通过的节点顺序，将节点按剩余负载大小排列，

并选择剩余负载大的节点构成最大负载能力路径，

缺少对时延的评价；SFC-GAT路径优化算法以时

延和负载作为训练优化指标，在对路径综合评价

时，优于单指标评价策略的CSP和LBP。根据式(5)

可以计算得到SFC-GAT选择的SFC路径综合评价

指数相比CSP提高14.58%，比LBP提高7.69%。实

验结果如图10所示。 

6    结束语

针对服务功能链路径选择优化问题，本文提出

一种基于GAT的SFC路径优化模型SFC-GAT，采

用图注意力机制以时延与节点负载能力作为特征，

进行优化训练，在给定网络拓扑结构下针对SFCR

有无变化，对网络功能实例个数和SFC链路长度对

SFC路径选择优化影响进行仿真实验，以提高SFC

路径在时延与节点负载能力的综合评价指数。文中

将SFC-GAT模型与CSP, LBP路径选择算法进行对

比，表明了SFC-GAT模型对比两种路径选择算法

CSP, LBP至少能提升SFC路径综合性能指数12%

和7%，并且SFC-GAT模型通过对网络拓扑图进行

重构，能够实现不同网络拓扑结构的推广，增强了

模型泛化能力。后续工作将进一步考虑优化SFC-

GAT模型路径选择优化算法设计结构，提高模型

预测准确率，加入对链路抖动、节点失效概率等特

征的关注，提高模型综合评价指数的优化范围。
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