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0 引言
随着软件定义光网络渊SDON冤和网络功能虚拟化

渊NFV冤的快速发展袁能够实现智能运维的定义光网络

将成为下一个研究热点遥 与传统的 SDON 不同袁意图

驱动的光网络采用基于意图的北向接口袁将网络资源

管理抽象为一个野黑盒系统冶袁自动转译业务对网络能

力的需求袁将传统的人工配置方式逐步升级为自适应

的智能管控遥 用户无需提供具体的网络指标渊如带宽尧
时延冤 [1]袁只需使用自然语言表达网络需求袁即可将业

务部署在网络中遥 但是袁意图驱动光网络在用户意图

转译和验证后下发至网络设备层的过程中袁由于当前

时刻网络中的用户意图数量突然增加或底层物理资

源的限制袁会导致多用户之间的意图冲突[2]遥
目前袁针对网络资源分配冲突问题已有广泛的研

究遥 文献[3]提出当网络中出现阻塞时袁通过对用户降

级来减少阻塞的方案袁但该方案会影响用户的服务质

量渊QoS冤袁甚至导致低优先级用户请求无法成功连接遥
在网络资源紧张时期袁文献[4]将时延不敏感业务请求

错峰提供袁但互联网服务提供商和上层应用并不属于

同一方利益实体袁因此不能进行联合优化遥
在多用户意图冲突方面袁文献[5]提出了一种解决

方案袁 用于检测当前网络中承载的意图是否存在冲
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摘要院在意图驱动光网络中，由于同时下发的意图数量突然增多或底层物理资源的限制，部分用户的意图请求无法连接成

功，导致意图冲突。提出一种基于强化学习的意图驱动光网络的冲突解决方法，根据强化学习输出的用户意图回退策略，

更新用户意图对应的网络需求指标，在保障用户意图都能够成功连接的前提下使当前网络中的平均服务质量（QoS）值最

大。实验结果表明，提出的方法可以有效提升当前网络环境中用户的平均 QoS 值，降低网络阻塞率。
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突袁但检测出意图冲突后如何自动解决袁目前没有相

应有效的研究遥 之前提出的资源冲突解决方案也无法

直接应用在意图驱动光网络这种新场景中遥
随着人工智能的迅速发展袁强化学习在资源分配

领域被广泛应用[6]遥 强化学习能在实践中不断学习袁通
过不断地试错袁 并根据反馈的结果不断调整解决方

案袁从而寻找出能够产生最大效益的习惯性策略遥 因

此袁强化学习模型适合意图冲突问题中训练数据无标

签的场景袁即不存在用户意图到冲突解决策略的映射

数据曰同时袁强化学习中的智能体可以根据网络性能

指标的反馈不断寻找更优的意图回退策略[7]遥 因此袁为
解决意图驱动光网络中多用户之间的意图冲突问题袁
本文基于强化学习提出一种意图驱动光网络的冲突

解决方法遥

1 意图驱动光网络冲突解决方法
意图驱动光网络架构如图 1 所示遥 该网络框架包

含意图层和网络层遥 意图层包含意图的转译和验证袁
网络层包含网络设备的自动化配置和网络策略的保

障与自优化[8]遥 在意图层袁智能体从知识库中获取转译

后的用户意图袁 并生成相应的策略动作下发到网络

层袁 随着数据库中用户意图的变化动态更新知识库遥
网络层中袁不同节点之间的数字表示节点距离遥 当意

图层往网络层下发策略时袁可能会产生意图冲突渊图 1
中感叹号位置冤遥 网络层根据下发的策略在无线设备尧
物联网渊IOT冤设备和传输设备上自动配置相应的网络

变更遥 当用户下发网络连接请求后袁意图驱动光网络

架构会形成一个闭环袁自动建立一个保障用户需求的

网络连接遥例如袁当用户陈述一个意图野从 A 到 C 建立

一条高性能连接冶袁其转译策略会首先选取路由路径袁

然后选择其中符合带宽资源要求的路径进行传输袁最
后进行波长资源分配遥
1.1 数据预处理

意图驱动光网络将用户使用自然语言表达的连

接请求转译为具体的网络指标要求袁包括带宽尧时延尧
抖动尧丢包率等多维度网络指标[9]袁但不同指标之间的

数值表示差距较大遥 为了后续更方便地进行模型训

练袁防止模型出现无法收敛的情况袁在数据预处理阶

段袁 本文将用户意图的转译结果进行归一化处理袁提
高意图冲突协商模型的准确度遥

在意图驱动光网络中袁由于不同用户的连接请求

差异较大袁当出现意图冲突时袁无法为每一用户制定

意图冲突的解决方案遥 因此袁文献[10]将意图驱动光网

络中的用户意图按照请求类型划分为会话类业务尧视
频类业务尧游戏交互类业务和网页浏览类业务 4 种业

务类型遥 其中袁会话类业务时延容忍度较低袁带宽要求

适中曰视频类业务的带宽容忍度较低袁但时延容忍度

较高曰游戏交互类业务带宽和时延容忍度较低曰网页

浏览类业务对时延要求较低袁但对丢包率要求高遥 在

不同的意图冲突场景中袁光网络可以根据冲突意图的

类型选择适当的回退策略遥
1.2 强化学习模型

与传统有监督和无监督学习相比袁强化学习不存

在分类标签的训练数据袁也没有输出值袁只包含数据

特征[11]袁因而被应用在游戏尧资源调度和自动控制等领

域中遥 强化学习有 2 种求解方式院基于策略的迭代和

基于值的迭代袁其代表性算法包含 Q 学习渊Q-Learn鄄
ing冤算法尧深度 Q 网络渊DQN冤算法尧深度确定性策略梯

度渊DDPG冤算法等遥 强化学习模型原理结构图如图 2
所示遥 该模型包含 3 个关键参数院1冤环境状态 袁即当

前环境的状态袁通常用一组向量空间表示曰2冤动作 袁
即时刻智能体采取的动作曰3冤奖励 袁即当前时刻智能

图 1 意图驱动光网络架构图
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图 2 强化学习模型原理结构图
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体在环境状态 的情况下采取动作 之后, 在下一时

刻所获得的奖励值[12]遥图 2 中袁智能体起初不存在任何

可供参考的训练数据袁通过初始动作 环境的交互袁并
根据环境状态 对当前选择的动作 的奖励 反馈袁
逐步调整动作袁在不断试错的实践过程中迭代出针对

不同环境状态下最优的动作映射遥
本文采用基于策略迭代的强化学习模型解决意

图驱动光网络中多用户之间的意图冲突问题遥 由于在

意图驱动光网络中袁用户请求的连接意图只说明了想

要达到的网络连接效果袁并未指明网络指标的具体要

求袁其相关的网络指标只是意图转译的结果袁因此当

网络环境中出现资源紧缩袁存在不能成功配置的意图

请求时袁 可在存在意图冲突的用户之间进行协商袁意
图协商方式如图 3 所示遥 蓝色的圆柱体表示路由器袁
R1尧R2尧R3 表示不同路由器的编号遥 不同颜色虚线表示

当前网络中承载的不同业务曰红色实线表示当前到达

的用户意图的路由路径袁 其中有 1 条路由路径被阻

塞遥 虽然通过将产生冲突的用户意图转译结果进行适

当的回退操作[13]可以解决意图驱动光网络中意图冲突

问题袁但在已有的研究成果中袁不存在从意图冲突场

景到用户意图回退方式的映射数据袁需要根据产生冲

突时刻的链路资源自适应地不断调整回退方式袁而这

种情景恰好符合强化学习模型的训练方式遥
本文将出现意图冲突的意图网络场景中用户进

行回退操作的过程抽象成马尔科夫决策过程袁建模一

个强化学习模型[14]遥 即将划分的每一类型的用户建模

为一个智能体袁通过智能体在产生冲突的意图网络环

境状态中选择不同类型的用户意图回退方式袁链路可

用资源发生变化袁并对当前智能体做出的动作反馈奖

励值袁 智能体根据这个奖励值不断调整回退的动作袁
找到最优的意图协商策略解决意图冲突遥 在此场景

中袁强化学习模型参数情况如下院
1冤动作 遥 产生冲突的用户意图带宽改变量遥
2冤环境状态 遥 产生冲突时刻袁意图冲突用户所处

链路的可用资源遥
3冤奖励 遥 奖励函数中的奖励部分为当前时刻网络

中可用资源变化量袁惩罚部分为用户意图对应的网络指

标归一化之后的值袁并根据用户类型为各指标赋予不同

的权重遥
4冤状态-动作空间遥 由于状态改变空间是确定的袁

所以状态-动作转移概率设定为 1遥
5冤折扣因子遥针对此细粒度复杂任务袁将折扣因子

设定为 0.7袁适当考虑往前的动作遥
1.3 DDPG的求解算法

在建立完强化学习模型后袁本文采用 DDPG 算法

训练强化学习模型遥 由于基于值迭代的算法袁如离线

学习的 Q-Learning 的动作空间不适合高维连续的情

景袁会导致动作空间爆炸曰基于策略梯度渊PG冤的算法

则在经历一次完整的回合后才进行一次参数更新袁效
率较低袁 且在本文意图驱动光网络冲突解决的场景

中袁模型的动作空间为带宽改变量袁是一段连续的区

间遥 因此袁本文选择融合了基于策略迭代和基于值迭

代 2 种方式的 DDPG 算法求解强化学习模型遥 DDPG
网络结构图如图 4 所示遥

DDPG 算法结合了 Actor-Critic 算法和 DQN 算

法遥其中袁DQN 改进了使用 Q 表的形式存储状态-动作

映射袁借鉴深度学习的方法袁将状态-动作映射表示为

神经网络结构曰基于值迭代的 Q-Learning 算法虽然是

单步更新袁但仅适合离散的低维状态动作空间曰基于

策略迭代的算法可以在连续的动作空间中选取当前

状态下的最优动作袁但 PG 则是回合更新袁学习效率较

低遥 Actor-Critic 算法融合了基于策略迭代和基于值迭

图 3 意图协商方式
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代这 2 种方式袁Actor 是一个基于策略迭代的网络袁无
需估算值函数袁通过训练神经网络更新策略参数寻找

最佳策略袁Critic 是一个基于值迭代的网络袁 通过估算

每个状态下的值函数寻找最佳策略遥 这 2 种方式的结

合避免了模型的学习速率较慢的问题遥Actor 不断迭代

输入不同状态下选择每种可能的动作概率值袁Critic 同

时也不断迭代袁对每个状态下选择的动作打分袁输出

奖励值遥 基于 DDPG 算法训练建立意图网络冲突强化

学习模型袁其 DDPG 网络参数如表 1 所示遥

由于意图网络中发生冲突时的环境状态较多袁若
使用 DQN 算法计算产生的冲突时刻袁 在当前链路可

用的资源环境状态下袁对应的解决冲突则需采用每一

回退动作的概率值袁 这导致模型的计算开销较大袁同
时要预先准备许多的训练样本数据才能得到准确的

概率值遥DDPG 算法改进上述随机策略袁采用确定性策

略袁即选取同一状态下概率最大的动作袁策略定义如

式渊1冤所示遥
仔 渊 冤= 渊1冤

DDPG 网络基于 值的确定性 PG 的梯度计算公

式如式渊2冤所示遥
渊仔 冤= ~ 仔 仔 渊 冤 仔渊 袁 冤 =仔 渊 冤蓘 蓡 渊2冤

其中袁 仔 为状态的采样空间袁 仔渊 袁 冤 =仔 渊 冤表示回

报 函数对动作的导数遥
D N 是直接将评估网络中的参数赋值过去袁而

DDPG 使用了软更新的方式袁 即每次对 target 网络中

的参数只更新一小步袁 却能大大提高模型的稳定性袁
如式渊3冤所示遥

'饮 +渊1- 冤 '
'饮 +渊1- 冤 '嗓 渊3冤

其中袁 '和 w 分别表示目标和当前价值网络的参数袁 '
和 分别表示目标和当前策略网络的参数袁 表示更

新系数渊默认值一般取 0.1 或 0.01冤遥
由图 4 可知袁模型训练的初始状态来自于回放记

忆单元的 Mini-batch 随机采样遥 但在意图网络冲突协

商问题中袁使用随机采样的初始化状态袁可能由于初

始值过小袁在迭代更新时陷入局部最优值袁网络较难

收敛遥 此处袁采用回放记忆单元中能满足冲突用户意

图的最低标准连接请求遥 作为模型训练的初始状态袁
如式渊4冤所示遥

init= min,where 沂

= 袁蓸 蔀沂memory袁 =1嗓 瑟
扇

墒

设设设设设缮设设设设设

伤

赏

设设设设设商设设设设设

渊4冤

其中袁 表示在所有 袁蓸 蔀意图冲突的历史数据中袁
为 1 时 所组成的集合遥 通过比较历史数据的模长袁
选择其中的最小值作为初始状态

init遥基于强化学习的

意图驱动光网络的冲突解决算法流程如算法 1 所示遥
算法 1院 基于强化学习的意图驱动光网络的冲突

解决算法

输入 意图网络架构中用户意图的数据集 渊包含

连接请求的源节点尧目的节点尧带宽尧时延尧抖动尧丢包

率等网络指标要求冤袁发生冲突的网络链路资源环境遥
输出 发生冲突时的不同状态下袁用户选择的最优

回退策略遥
1冤将不同用户的意图数据集进行数据预处理遥
2冤将数据集中的不同用户意图划分为组遥
3冤将意图网络冲突协商问题建模为一个强化学习

模型遥
4冤采用 DDPG 算法对强化学习模型训练遥
淤初始化状态 曰
于在 Actor 当前网络基于状态 选择动作 曰

参数 数值 说明

LR_A 0.001 Actor 学习速率

LR_C 0.002 Critic学习速率

DAMMA 0.9 奖励折扣率

TAU 0.01 软更新速率

MEMORY_CAPACITY 10 000 回放记忆单元大小

王寒凝袁王江袁齐钰袁等: 意图驱动光网络的冲突解决方法

图 4 DDPG网络结构图

表 1 DDPG网络参数
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盂执行动作 袁 计算当前环境状态下执行动作

后的奖励值 袁环境状态更新为 '袁将更新后的五元组

存储进回放记忆单元集合曰
榆从回放记忆单元集合中通过 Mini-batch 采样袁

计算当前目标 值曰
虞使用神经网络误差反向传播的方式更新 Critic

当前价格网络参数 和 Actor 当前策略网络参数 曰
愚若未到达终止态袁则转到步骤于袁否则当前轮迭

代完毕袁当智能体寻找到最优策略组合袁算法结束遥

2 仿真结果
本文从阻塞率和用户平均 QoS 这 2 个方面袁对所

提基于强化学习的意图光网络冲突解决方法的性能进

行评估袁包括模型收敛速度和网络运营商的利润趋势遥
在存在用户冲突的意图光网络场景中袁 测试平台基于

12 核 2.50GHz Intel Core I5-7200 CPU袁 双核 NVIDIA
GTX TITAN XP GPU 和 64GB RAM遥 服务器运行环境

为 Ubuntu16.04袁代码基于深度学习框架 Keras2.1.0遥基
于上述环境袁 为了更真实地模拟意图冲突时网络拥塞

环境的特征袁随机生成用户意图袁采用的网络拓扑如

图 5 所示遥节点之间的数字标识代表距离袁单位为 km遥
其中袁 用户平均 QoS 被定义为网络负载中所有业务

QoS 的平均值[15]遥
本文采用经典的贪婪算法和基于遗传变异的遗传

算法与所提意图冲突解决算法进行对比袁 结果如图 6
所示遥 可以看出袁与贪婪算法和遗传算法相比袁随着网

络中下发的用户意图数量增加袁 所提算法具有更低的

网络阻塞率遥 这是因为此模型生成意图冲突回退策略

时袁增加了对回退策略进行评估的过程袁在尽可能保证

用户平均 QoS 的前提下袁对意图转译的结果进行回退遥
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图 5 网络拓扑图
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贪婪算法尧基于遗传变异的遗传算法与所提算法

的用户平均 QoS 变化情况袁如图 7 所示遥 可以看出袁与
遗传算法和贪婪算法的资源冲突解决方案的用户平

均 QoS 值相比袁 本文算法的用户平均 QoS 值分别高

30%和 18%遥 这是因为其它资源冲突解决方案只考虑

在资源紧缩时期如何解决冲突袁导致了部分低优先级

用户可能直接被阻塞袁而提出的算法可以根据不同类

型用户的带宽尧时延容忍度的不同袁合理安排冲突用

户的回退范围袁让用户请求都能连接成功袁从而提高

发生冲突链路的用户平均 QoS遥

3 结束语
本文针对智能运维的多用户意图光网络袁提出了

一种基于强化学习的意图驱动光网络的冲突解决方

法遥 仿真结果表明院本文所提方法能够实现高精度的

模型训练袁获得较高的用户平均 QoS 和较低的网络阻

塞率袁在保障用户意图都能够成功连接的前提下使当

前网络中的用户平均 QoS 值最大遥 光网络智能控制已

经实现了新的优化和升级袁从过去固化的关注网络传

输指标袁到如今更关注用户的体验质量袁未来光网络

管控技术将向自适应的方向发展遥
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图 7 3种算法的用户平均QoS变化图

图 6 3种算法的阻塞率变化图
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