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基于改进 DQN强化学习算法的弹性光网络资源分配研究

Research on elastic optical network resource allocation based on
improved DQN reinforcement learning algorithm

SHANG Xiaokai, HAN Longlong*, ZHAI Huipeng
渊National Computer Network and Information SecurityManagement Center, Henan Branch, Zhengzhou 450000, China冤

Abstract: Aiming at the low utilization of spectrum resources in optical network resource allocation, an improved deep Q net-
work 渊DQN冤 reinforcement learning algorithm is proposed. Based on the 着-greedy strategy, the algorithm sets the loss function
according to the difference between the action value function and the state value function, and constantly adjusts the value to
change the exploration rate of the agent. In this way, the optimal action value function is realized, and the routing and spectrum
allocation problems are solved well. In addition, different experience pool sampling methods are used to improve the convergence
speed of iterative training. The simulation results show that the improved DQN reinforcement learning algorithm can not only
make the elastic optical network training model converge quickly, but also improve the spectrum resource utilization by 10.09%,
reduce the blocking rate by 12.41% and reduce the average access delay by 1.27 ms compared with DQN algorithm when the
traffic volume is 300 Erlang.
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摘要：针对光网络资源分配中频谱资源利用率不高的问题，提出了一种改进的深度 Q 网络（DQN）强化学习算法。该算法基

于 -greedy 策略，根据动作价值函数和状态价值函数的差异来设定损失函数，并不断调整 值，以改变代理的探索率。通

过这种方式，实现了最优的动作值函数，并较好地解决了路由与频谱分配问题。此外，采用了不同的经验池取样方法，以提

高迭代训练的收敛速度。仿真结果表明：改进 DQN 强化学习算法不仅能够使弹性光网络训练模型快速收敛，当业务量为

300 Erlang 时，比 DQN 算法频谱资源利用率提高了 10.09%，阻塞率降低了 12.41%，平均访问时延减少了 1.27 ms。
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0 引言
随着数据中心、云平台和第五代移动通信（5G）网

络等互联网业务的蓬勃发展，网络数据流量急剧增

加，人们对基础网络传输提出了更高要求[1]，传统的波

分复用光网络传输方法已难以满足网络业务需求[2]。基

于正交频分复用的弹性光网络（EON）通过对频域需求

的调控来提升频谱资源利用率，并针对不同业务需求

提供灵活的配置方案 [3]。路由与频谱分配（RSA）[4]是

EON 中至关重要的技术之一，一些研究学者已将深度

Q 网络（DQN）强化学习算法（下文简称 DQN 算法）应用

于EON的RSA 中[5-7]，但该算法在应用过程中仍然存在

分配效果不佳、灵活性差、收敛速度慢等问题[8-9]。基于

此，本文对 DQN 算法进行改进，提出改进 DQN 强化

学习算法（下文简称改进 DQN 算法），以便提高 EON

的频谱利用率，降低网络阻塞率和平均访问时延。
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1 改进 DQN算法
由于 DQN 算法[12]执行 -greedy 策略时会造成动

作空间误差过大、动作选择不合理等问题，因此本文

对 DQN 算法进行了改进。改进方法如下：在 -greedy

策略的基础上根据动作价值函数和状态价值函数的

差异性分别确定损失函数，并不断调整 值。在 DQN

训练的开始阶段和最后阶段，可以通过观察不同动作

产生的状态价值函数的差异性来确定 ε 值，从而使

动作选择更加合理。这种方法可以提升算法的迭代速

度，并得到最优的频谱资源分配模型，从而更好地解

决 RSA 问题。同时，为了提高样本利用率，本文采用不

同经验回收池取样的方法，以提升迭代训练收敛速

度，为复杂的 EON 网络环境提供解决方案。改进 DQN

算法流程图如图 1 所示。

改进 DQN 算法流程步骤如下：

1）初始化折扣因子、网络带宽、更新因子等参数，

并使初始化状态函数值为 0。

2）通过 ε-greedy 策略生成状态函数。

3）计算动作函数值。

4）将获得的奖励函数通过不同经验回收池取样。

5）计算损失函数值，从而不断更新迭代参数。

6）重复步骤 2）~ 步骤 5），当训练次数大于等于最

大迭代次数时终止算法。

由于动作价值函数 π（（），（））须须在玻尔兹

曼分布下满足一定条件 [15]，因此可以将不同环境下采

取动作的概率更新为 （（）），即

（（+1））= ·（（），（）， ）+（1- ）（（）） （1）

（（），（）， ）= 1-e
- （（+1），（+1））- （（），（））

1+e
- （（+1），（+1））- （（），（）） （2）

其中， 表示动作价值函数对探索概率的影响因数，

=1 （）； 表示探索的灵敏度， 值越大，探索

概率越小；（）、（）分别为状态函数和动作函数。

在 DQN 训练起步阶段，首先将 （（0））设置为 1，

然后通过深度神经网络强化学习，取得 （（））的近似

值为

（（））≈（（）） （3）

为了获得最小损失函数，用 （）表示状态价值函

数的目标值，可以得到

（）= ·（（-1），（-1）， ）+（1- ）· （（-1））

（4）

损失函数 （ ）可表示为

（ ）= （（）-（（），））
2蓘 蓡 （5）

其中， ·蓘 蓡表示求期望值； 为权重，可通过随机梯度

下降算法[16]对 进行更新。若在经验回收池中抽取

个样本，则 （ ）的表达式变更为

（ ）= 1 移 （）-（（），）蓘 蓡 2 （6）

其中，为网络节点数。

同时，为了防止过拟合，在进行样本抽样时，从不

同的经验回收池中分别抽取（1- ）· 和 · 个样

本进行训练，其中 为经验系数。

2 仿真结果与分析
为了评估所提出的改进 DQN 算法在光网络资源

分配方案中的有效性和收敛性，本文分别以收敛效

果、频谱资源利用率、阻塞率、平均访问时延等性能指

标，对该算法进行仿真分析验证，并与常用的

Q-Learning（简称 QL）、DQN 算法进行对比分析。搭建

的仿真实验平台为多核服务器，设备具有 16 个 2.5

GHz Intel Core i5 CPU 内核，2 个 GPU 内核和 32 GB

RAM，以保证 EON 资源分配对计算资源和网络的较

高要求。

以 CERNET 网络为对象进行实验，设定每条链路

有 400 个频隙资源，实验过程中均采用最短路径建立

路由，业务到达率满足泊松分布。本次仿真的具体参

图 1 改进 DQN算法流程图

表 1 仿真参数

仿真参数 值

业务达到率 2
折扣因子 0.99

频隙带宽/GHz 12.5
更新因子 0.01
学习效率 0.000 1
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数设置如表 1 所示。

在仿真过程中，对不同算法均采用固定调制格式

和相同的学习效率，得到 3 种算法收敛效果对比情况

如图 2 所示。可以看出，在迭代次数达到约 50 次时，

改进 DQN 算法开始收敛，而 DQN、QL 算法则分别在

迭代次数约 100、250 次时开始收敛，这表明本文提出

的改进 DQN 算法收敛速度更快。

在算法模型迭代训练趋于稳定后，本文验证了不

同算法所获得的频谱效率，如图 3 所示。可以看出，本

文提出的改进 DQN 算法的频谱效率整体高于 QL、

DQN 算法，这表明采用改进 DQN 算法的 EON 通信质

量更有保障。

3 种算法在不同业务量下的频谱资源利用率、阻

塞率和平均访问时延分别如图 4、图 5、图 6 所示。可

以看出，当业务量在 300 Erlang 时，DQN 算法比 QL 算

法频谱资源利用率提高了 11.03%，阻塞率降低了

5.64%，平均访问时延减少了 1.52 ms；改进 DQN 算法

比 DQN 算法频谱资源利用率提高了 10.09%，阻塞率

降低了 12.41%，平均访问时延减少了 1.27 ms。上述结

果表明，在 3 种算法中，改进 DQN 算法的频谱资源利

用率最高，阻塞率和平均访问时延最低，改善了网络

性能。

3 结束语

图 2 3种算法收敛效果对比图
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图 3 模型收敛后 3种算法频谱效率的对比图

图 4 频谱资源利用率

图 5 阻塞率

图 6 平均访问时延
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本文提出了一种改进的 DQN 算法，并获得了实

时调整的 值。该值有效地改善了 DQN 算法中的随

机性和误差性，使其动作选择更加合理，并提高了算

法的迭代速度，得到了最优的频谱资源分配模型。最

后对不同算法在相同仿真环境下进行了收敛效果、频

谱资源利用率、阻塞率和平均访问时延的仿真对比。

仿真结果表明：本文提出的改进 DQN 算法不仅能够

使训练模型快速收敛，同时在解决 RSA 问题时能更好

地提升频谱资源利用率，并进一步降低了阻塞率，为

下一代 EON 发展提供了思路。
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