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0 引言
传统波分复用渊WDM冤光网络采用固定栅格袁这限

制了其在未来高速率尧大容量尧可扩展的光传送网中

的应用遥 为此袁业界提出了基于光正交频分复用技术

的弹性光网络渊EON冤[1-2]作为解决方案遥 然而袁EON 在

实际应用中面临一个关键问题袁即路由尧调制格式与

频谱分配渊RMSA冤袁这在一定程度上限制了 EON 的进

一步优化和应用[3]遥 文献中常用整数线性规划渊ILP冤求
其最优解袁但由于 RMSA 是一个 NP-hard 问题袁当网

络复杂度较高时袁 基于 ILP 的算法可能无法在合理的

时间内找到最优解遥 因此袁一些启发式算法[2-4]被提出袁
用于解决 RMSA 问题中路由选择和频谱分配这 2 个

子问题遥另外袁也有文献考虑了 EON 的频谱碎片问题遥
文献[5]首先提出二维资源模型袁用以描述链路和路径

上时频资源的可用性袁并提出最小资源消耗选路策略

和二维碎片感知频谱分配策略袁这 2 种策略有利于减

少频谱碎片并降低带宽阻塞率遥 文献[6]提出一种最

大化业务承载力的碎片感知算法袁在频谱分配时根据

空闲频谱块大小及相邻业务剩余持续时间等因素评

估其业务承载力袁选取业务承载力最大的方案建立连
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摘要院为了更好地解决弹性光网络（EON）的路由、调制格式与频谱分配（RMSA）问题，进一步降低网络阻塞率，提出一种基于
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Abstract: In order to better solve the routing, modulation format and spectrum allocation渊RMSA冤 problems of elastic optical
networks渊EON冤, and further reduce the network blocking rate, an RMSA algorithm based on deep reinforcement learning渊DRL冤
is proposed. This algorithm will consider two indicators, resource occupancy and spectral adjacency, which affect RMSA
decision making in reward design, to encourage agents to prioritize selecting paths with low resource occupancy and high spectral
adjacency to establish optical paths, and compare the performance of this algorithm with other algorithms in different networks.
The simulation results show that compared with several typical DRL algorithms, the proposed algorithm has a lower network
blocking rate.
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接袁 该算法能够降低网络阻塞率并提高频谱利用率遥
文献[7]针对抗毁 EON 中袁在业务保护路径建立过程

中可能出现的保护碎片问题袁提出了一种基于自适应

调制的碎片感知共享通路保护算法袁该算法能够有效

减少空闲碎片和保护碎片的数量遥 然而袁上述策略都

是基于人工提取特征的简单经验方法袁 缺乏对整体

EON 状态的全面感知袁 无法在具有时变特性的 EON
中实现真正的自适应服务遥 为此袁文献[8]对异步优势

表演者-评论家渊A3C冤算法进行改进袁提出了基于经验

集的 DeepRMSA 架构袁并进一步提出基于窗口的灵活

训练机制袁取得了更显著的效果遥 文献[9]通过引入基

于多智能体的 NC&M 体系结构和应用多智能体深度

强化学习渊MADRL冤袁将自治网络框架扩展到多域 EON遥
文献[10]提出一种基于深度强化学习渊DRL冤的非线性

EON RMSA 方案袁使用高斯噪声模型计算非线性效应

对传输质量的影响袁显著降低了网络阻塞率遥 文献[11]
使用图卷积神经网络和循环神经网络进行状态特征

的提取袁 让智能体感知与 RMSA 相关的关键信息袁以
做出更好的决策遥 但是袁上述方案在奖励设计上袁仅考

虑了业务请求是否服务成功袁这种单一的奖励机制可

能导致智能体在探索时表现出过大的随机性遥 为此袁
文献[12]提出启发式的奖励设计方案袁在奖励设计中

分别结合了频谱切割度和频谱碎片大小这 2 个因素袁
让智能体在训练过程中能够明确地识别并减少频谱

碎片化影响袁从而进一步降低网络阻塞率遥 但由于该

方案仅考虑对候选频谱相邻资源的碎片化影响袁其算

法在奖励空间的设计上仍存在一定局限性遥
奖励设计对于智能体的训练至关重要袁而现有的

大多数基于 DRL 的 RMSA 算法在奖励空间上的设计

较为简单袁限制了算法的性能遥 为了克服现有局限性

并有效降低网络阻塞率袁 本文引入 2 个关键指标院资
源占用情况和频谱邻接情况袁并将这些指标融入奖励

设计中袁 进而提出一种改进奖励设计 渊IRD冤DRL 的

RMSA 算法渊下文简称 DRL-IRD 算法冤遥

1 网络模型
将 EON 建模为有向图 渊 袁 袁 冤遥 其中袁 表示

节点集袁 表示光纤链路集袁 表示每条光纤链路的频

谱槽渊频隙冤集袁则节点数尧链路数和每条链路的频隙

数分别为 尧 和 遥 业务请求随机到达网络袁
表示为 渊 袁 袁 袁 冤遥 其中袁 尧 分别表示该业务请求

的源节点和目的节点曰 表示速率袁 单位为 Gb/s曰 表

示业务持续时间袁 表示第 个到来的请求遥

当业务请求到达时袁 网络需要进行 RMSA 决策袁
具体过程为院

首先袁在源尧目的节点间用 最短路由渊KSP冤算法

计算出 条最短路径遥 然后袁根据任意一条路径 的

距离确定调制等级 沂 1袁2袁3袁4嗓 瑟 袁该 4 个等级分别

对应二进制相移键控渊BPSK冤尧正交相移键控渊QPSK冤尧
8 阶正交振幅调制渊8QAM冤和 16QAM 调制格式袁对应

的传输距离分别为 5 000尧2 500尧1 250尧650 km[8]遥其次袁
根据路径 的调制等级 和业务请求 需求的速率

袁 可以确定在该路径的每条链路上需要分配的频谱

槽数 need [13]袁即
need= BPSK

+ P 渊1冤
其中袁 P 表示保护带宽 渊设为 1 个频谱槽冤袁窑表示向

上取整袁 BPSK 表示在 BPSK 调制格式下链路上每个频

谱槽所能支持的速率遥
最后袁在所选路径的每条链路上选择满足频谱邻

接性尧频谱连续性和频谱不重叠性约束 [5]的频谱资源

进行分配遥 如果分配成功袁则利用所选路径和频谱槽

建立光路渊业务连接冤袁连接持续时间为 遥 如果不能找

到满足以上约束的分配方案袁 则阻塞该请求遥 制定

RMSA 策略需要尽可能降低网络阻塞率袁 以成功服务

更多的业务请求遥

2 DRL-IRD算法
DRL-IRD 算法的框架与基于 DRL 的 RMSA 算

法[8]类似袁如图 1 所示遥 当业务请求到达时袁DRL 智能

体的深度神经网络渊DNN冤以状态数据为输入袁根据策

略渊可用服务方案的概率分布冤输出动作袁然后确定

RMSA 方案对请求进行服务遥接着袁根据服务提供的结

果袁反馈相应的奖励袁并将当前请求服务过程中产生

的状态尧动作和奖励存储在经验集中遥 每当存储了足

够数量的样本时袁就发出训练信号更新 DNN 的参数遥

图 1 基于 DRL的 RMSA算法框架
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于是袁 通过调整 DNN袁DRL 智能体能够逐渐学习到有

效的策略袁最终得到一个具有自我学习和自适应能力

的自主 EON 系统遥 通过这样重复的服务训练袁DRL 智

能体能够获得更高的长期累积奖励遥
2.1 状态空间

状态空间是一个 1伊 2 +1+5蓘 蓡的矩阵袁 包含

了业务请求 及其 条备选路径上的信息袁定义为

t= 袁 袁 袁 first袁 first袁 need袁 袁 average蓘 蓡 沂 1袁蓘 蓡嗓 瑟 渊2冤
其中袁 first 尧 first 分别表示第 条备选路径上首个可用

频谱块的起始索引及其大小袁 need 表示第 条备选路

径上该请求所需频谱槽数袁 和 average分别表示备选

路径 上可用频谱块的个数及其平均大小遥
状态空间矩阵中袁 通过 个元素表示该请求的

源节点 袁 用 1 表示袁其余节点用 0 表示遥 同理袁通过

个元素表示请求的目的节点 袁 用 1 表示袁 其余

节点用 0 表示遥 本文用 1 个元素表示该请求的持续时

间 遥
2.2 动作空间

DRL-IRD 算法通过感知网络拓扑状态袁从而与环

境进行交互袁以自动配置 RMSA 方案遥 在动作空间中袁
通过 KSP 算法选取 条最短路径作为备选路径袁智能

体将从 条备选路径中为每一个业务请求 选择一

条路径 袁分别确定其调制格式后袁采取首次命中渊FF冤
策略选择首个可用频谱块进行分配遥 因此袁动作空间

是一个 1伊 的矩阵遥
2.3 奖励空间

对于 DRL 来说袁奖励的设置至关重要袁它能够指

导智能体选择更好的动作以最大化预期累积奖励遥 本

文引入资源占用和频谱邻接指标来评估 RMSA 决策

的好坏袁并将这些指标结合到奖励设计中袁以更好地

指导智能体训练遥
1冤资源占用度 院用以反映使用路径 建立连接

时的资源占用情况袁定义为

=
ln 1+蓸 蔀
ln 1+ max

min蓸 蔀 渊3冤

式渊3冤中袁 的取值越大袁表示所选调制等级越

高袁在该路径建立连接时袁每条链路上所需频谱槽就

越少袁越有利于减少频谱资源使用量遥 为所选路径

的跳数袁 越小袁 说明该请求将在更少的链路上占用

频谱槽袁这有利于节约资源遥 因此袁将 与 相除后

的值越大袁表明选择路径 将占用更少的资源遥 然后袁
通过取对数和除以最大值减小指标波动性并归一化曰
并且为了归一化袁再除以可能取到的最大值遥 max为最

高调制等级袁其值为 4曰 min为路径的最少跳数袁其值为

1遥资源占用度 越大袁表明在所选路径建立光路所需

的资源越少袁故应优先考虑选择 值更大的路径建立

光路遥
网络拓扑及频谱使用情况如图 2 所示遥 图 2渊a冤为

一个源尧目的节点为 1 和 5袁速率为 50 Gb/s 的业务请求

到达网络袁为其找到 3 条距离最短的路径曰图 2渊b冤为
各路径上链路的频谱使用情况遥 其中袁路径1渊1-3-4-
5冤的跳数 1=3袁路径距离为 375 km袁按照调制等级尧

侯临风袁何荣希袁吴梓敬院弹性光网络中基于 DRL 的 RMSA 算法

渊a冤 网络拓扑

图 2 网络拓扑及频谱使用情况

渊b冤 路径及其频谱使用情况
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调制格式与传输距离的对应关系[8]为其选择 16QAM 格

式袁即 1=4袁根据式渊3冤可以计算出其资源占用度 1=
0.526 5遥同理袁可计算出路径 2渊1-3-5冤和路径 3渊1-2-
5冤 的资源占用度 2=0.682 6尧 3=0.569 3遥 由于 2 最
大袁使用路径 2 建立光路占用的频谱槽数少于其它

2条路径的资源占用度袁因此应鼓励选择路径 2 建立

光路遥
2冤频谱邻接度 院用以反映在路径 上分配频谱

资源后剩余的空闲频谱槽的邻接程度袁定义为

=
ln 1

沂
移蓸 蔀

ln 蓸 蔀 渊4冤
其中袁 为构成路径 渊用 表示冤的任意链路袁 和

分别表示在路径 建立业务连接后链路 上的空闲频

谱槽数和可用频谱块的个数袁则 表示链路 上可

用频谱块的平均大小遥 计算所选路径 的每条链路上

可用频谱块平均大小之和袁 并除以路径的跳数 袁可
以得到路径 的所有链路上可用频谱块大小的平均

值袁再取对数以减小该值的波动遥频谱邻接度 越大袁
表明在路径 建立连接后各链路上空闲频谱资源的邻

接程度越大袁 更容易为后续业务请求找到满足频谱邻

接性约束条件的可用频谱资源袁因而应鼓励选择 值

更大的路径建立连接遥
图 2渊b冤中的 3 条路径按照 FF 策略袁都能成功为

该请求找到可用频谱资源院为路径 1 分配频隙 4-5袁并
通过式渊4冤可以算出 1=0.397 9曰同理袁为路径 2 分配

频隙 4-5 后袁可得 2=0.439 3曰为路径 3 分配频隙 3-5
后袁可得 3=0.544 1遥 由于 3 最大袁故从提高频谱邻接

度的角度考虑袁应鼓励选择路径 3 建立连接遥
综合上述 2 个指标袁奖励 可定义为

=
12 +蓸 蔀袁为 成功建立光路

-1袁 被阻塞

扇

墒

设设设设设缮设设设设设

渊5冤
当业务请求 找到频谱块被阻塞时袁 反馈奖励

=-1曰当业务请求 服务成功时袁依据式渊3冤和式渊4冤
计算资源占用度和频谱邻接度袁 并计算两者的算术平

均值作为 反馈给智能体袁 从而鼓励智能体选择资源

占用度和频谱邻接度大的路径建立连接袁 有利于降低

后续请求被阻塞的概率遥
2.4训练模型

本文基于 A3C 算法[14]设计训练过程袁该算法在环

境的副本中训练多个局部 A3C 对袁然后将训练参数更

新为全局的 A3C 对袁可以有效利用资源袁提高训练效

率遥当智能体服务于业务请求时袁基于策略的表演者在

动作空间中选择合适的动作袁 通过在网络环境中执行

该动作获得奖励遥基于价值的评论家为这个动作打分袁
表演者根据评论家的评价修改选择动作的概率遥 智能

体的目标是学习最优 RMSA 策略 仔渊 冤袁使累积的

长期折扣奖励最大化遥 为此袁在采样期间袁将智能体与

环境交互产生的样本转换存储在经验集 中遥 当经验

集包含 2 -1 组样本时袁 则选取前 组样本计算累积

奖励 袁 的表达式为

=
=0
移 + 渊6冤

其中袁 为折扣因子袁 沂 0袁1蓘 蓡 遥
在 A3C 中袁 有一个策略网络 仔 曰 仔蓸 蔀和一个

价值网络 渊 曰 v冤遥 仔 和 v 分别表示每个局部 A3C对的

策略网络参数和价值网络参数遥 按照式渊6冤计算长期累

积奖励 后袁通过以下梯度更新全局参数 仔* 和 v*遥
鄣 仔

* 饮鄣 仔
* +荦 仔ln仔 曰 仔蓸 蔀伊 - 曰 v蓸 蔀蓘 蓡+

荦 仔 仔 曰 仔蓸 蔀蓘 蓡 渊7冤
鄣 v

*饮鄣 v
*+鄣 - 曰 v蓸 蔀蓘 蓡 2 鄣 渊8冤

式渊7冤中袁 - 曰 v蓸 蔀蓘 蓡反映实际动作优于平均水

平的程度遥 同时袁为了增加动作选择的多样性袁引入策

略熵项 荦 仔 仔 曰 仔蓸 蔀蓘 蓡提高智能体探索环境的

能力袁 用于控制熵正则化项的强度[12]遥
2.5 算法流程

DRL-IRD 算法流程如算法 1 所示遥
算法 1院DRL-IRD 算法流程

输入院请求及其备选路径的信息

输出院RMSA 方案

1冤初始化 = 和 =1曰
2冤for 每个请求 do
3冤 If == then
4冤 更新参数 仔= 仔

*
和 v= v

*曰
5冤 end
6冤 释放过期请求占用的频谱曰
7冤 计算状态 t曰
8冤 计算策略网络 仔渊 曰 仔 冤和价值网络 渊 曰

v冤曰
9冤 以 的概率根据 仔渊 曰 仔冤选择动作 袁否

则令 =argmax 仔渊 曰 仔冤曰
10冤 计算奖励 曰
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11冤 存储 袁 袁蓘 曰 v蓸 蔀 袁 蓡至 曰
12冤 if 撰 == 2 原1 then
13冤 for 沂 1袁嗓 瑟do
14冤 计算累积奖励 曰
15冤 end
16冤 更新 仔

*
和 v

*曰
17冤 设置 = 袁 =max 原 0袁 min嗓 瑟曰
18冤 end
19冤end

3 仿真及数据分析
3.1 仿真环境

本文在 14 节点的 NSFNET 网络和 24 节点的 US鄄
NET 网络[5]中进行仿真实验遥 假设每条光纤链路包含

100 个频谱槽袁每个频谱槽大小为 12.5 GHz遥业务请求

的源尧目的节点在网络中随机选择袁所需速率 均匀地

分布在 25~100 Gb/s遥业务请求的到达服从参数为 的

泊松分布袁业务持续时间服从均值为 1 渊仿真时设置

=0.4冤的负指数分布袁因此网络负载为 Erlang遥仿
真中袁设置 =5袁 =200袁 =0.01袁探索率 0=10-5袁最低

探索率 min=0.05遥 策略网络和价值网络均有 5 个隐藏

层袁每层有 128 个神经元袁并使用指数线性单位渊ELU冤
作为激活函数遥
3.2 仿真结果分析

首先袁 在 NSFNET 和 USNET 网络中分别设置网

络负载为 200尧300 Erlang袁令折扣因子 =0.95袁然后比

较本文算法在不同学习率 下的学习曲线袁如图 3 所

示遥 可以看出袁当 从 0.000 01 提高到0.000 1 时袁累
积奖励曲线上升更快袁并且经过 80伊104 个请求的训练

后袁在 2 个网络中均能收敛遥 当 =0.000 5 时袁学习曲

线出现很大震荡袁难以收敛曰当 =0.001 时袁学习曲线

迅速收敛到一个较低的值袁甚至可能为负袁这表明智能

体难以执行那些能带来高奖励回报的动作遥因此袁在后

续仿真实验中将学习率 设置为 0.000 1遥
同样袁 在 NSFNET 和 USNET 网络中分别设置网

络负载为 200尧300 Erlang袁 比较本文算法在不同折扣

因子 下的学习曲线袁如图 4 所示遥 可以看出袁本文算

法的学习曲线在 取 0.995 时收敛速度相对较慢袁累
积奖励也相对较低袁而当 取值在 0.975 以下时袁曲线

差异较小袁不过仍呈现 越小袁上升和收敛速度越快

的趋势遥 考虑到 取 0.75 时袁算法表现出令人满意的

上升速度和收敛性能袁因此袁在后续的仿真实验中将折

扣因子 设置为 0.75遥
为了检验算法的有效性袁 对本文算法与 KSP-FF

算法尧DeepRMSA 算法 [8]尧DRL-Cut 算法和 DRL-Frag鄄
size 算法[12]在不同网络中的性能进行比较袁仿真指标为

网络阻塞率袁 定义为被阻塞的业务请求数与总的业务

请求数的比值遥网络阻塞率越小袁说明网络能成功服务

渊a冤 NSFNET

侯临风袁何荣希袁吴梓敬院弹性光网络中基于 DRL 的 RMSA 算法

图 3 DRL-IRD算法在2种网络环境下袁不同学习率 的累积奖励

渊b冤 USNET
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更多业务请求袁算法的性能越好遥
每次仿真产生 200伊104 个请求遥 其中袁前 100伊104

个请求确保 DRL 算法模型达到稳定状态袁 而后 100伊
104 个请求则用于统计网络阻塞率袁仿真结果如图 5 所

示遥 可以看出袁随着网络负载增加袁5 种算法的网络阻

塞率均呈现出上升趋势遥 这是因为随着网络负载的增

加袁网络中更多的频谱资源被占用袁这使得后续的业务

请求更难找到空闲的频谱资源来建立连接遥 此外袁
KSP-FF 算法在不同的网络负载下的网络阻塞率最

高袁DRL-IRD 算法最低袁而 DeepRMSA 算法尧DRL-Cut
算法尧DRL-Fragsize 算法的网络阻塞率居于前两者之

间遥 其中袁DRL-Cut 算法和 DRL-Fragsize 算法的网络

阻塞率接近袁并且都优于 DeepRMSA 算法遥在 NSFNET
网络中袁 当网络负载为 200 Erlang 时袁DRL-IRD 算法

比基于简单奖励设计的 DeepRMSA 算法的网络阻塞

率降低了 31.23%袁与性能最好的 DRL-Fragsize 算法相

比袁也降低了 12.88%曰在 USNET 网络中袁当网络负载

为 300 Erlang 时袁DRL-IRD 算法比 DeepRMSA 算法和

DRL-Fragsize 算法的网络阻塞率分别降低了15.81%和

9.62%遥 主要原因是 DeepRMSA 算法在 RMSA 中应用

了 DRL袁能够对 EON 的状态进行较为全面的感知袁因
此经过大量业务请求的训练后袁 其网络阻塞率低于基

于规则的传统 KSP-FF 算法遥 由于 DRL-Cut 算法和

DRL-Fragsize 算法在奖励设计中考虑了频谱碎片化影

响袁使智能体在训练过程中能捕获这些关键信息袁因此

相比基于简单奖励设计的 DeepRMSA 算法袁这 2 种算

法也能够降低网络阻塞率遥 而本文提出的 DRL-IRD
算法能够进一步捕获 RMSA 决策在资源占用方面的

影响袁 并能感知与分配频谱不相邻的空闲资源的碎片

情况袁因此在训练达到稳定后的网络阻塞率更低遥相比

之下袁DRL-IRD 算法均表现出了最佳的性能遥

4 结束语
本文提出了 DRL-IRD 算法袁 该算法将资源占用

度和频谱邻接度 2 个指标结合到 DRL 的奖励设计中遥
鼓励智能体选择资源占用程度更小袁 且在频谱分配后

空闲频谱资源邻接程度更大的路径建立连接袁 可以提

高成功服务后续业务请求的概率袁 从而降低网络阻塞

率遥仿真结果表明院对学习率和折扣因子的调整可以影

响 DRL-IRD 算法的学习效率袁与 KSP-FF 算法和几种

典型 DRL 算法相比袁本文所提算法具有更低的网络阻

塞率遥
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