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摘要：为了解决运营商共享网络资源带来的资源分配问题，提出了一种基于深度强化学习（DRL）的在线带宽资源分配算法。该算法将多租户无源光网络（PON）系统映射到DRL模型中，DRL代理通过与环境交互，为各个待处理的带宽请求和当前剩余带宽做决策，并不断更新策略参数直至模型收敛，从而完成算法优化。搭建了仿真系统，对该算法进行了可行性验证，仿真结果表明所提的算法可以有效提高带宽资源利用率。
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Online bandwidth resources allocation algorithm for 
multi-tenancy PON based on deep reinforcement learning
JI Chenyang1, BI Meihua1*, ZHOU Zhao2, CHEN Tianning1, LIN Jiaqian1, XU Zhiwei1
（1. School of Communication Engineering, Hangzhou Dianzi University, Hangzhou 310018, China;
2. Information and Communication Branch of State Grid Hunan Electric Power Co., Ltd., Changsha 410007, China）Abstract: In order to solve the problem of resources allocation caused by operators sharing network resources, this paper proposes an online bandwidth resources allocation algorithm based on deep reinforcement learning（DRL）. The algorithm maps multi-tenancy passive optical network（PON） system to DRL model. The DRL agent interacts with the environment to make decisions for each pending bandwidth request and the current remaining bandwidth, and constantly updates the policy parameters until the model converges, so as to complete the algorithm optimization. A simulation system is built to verify the feasibility of the algorithm. The simulation results show that the proposed algorithm can effectively improve the utilization of bandwidth resources.
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0 引言
　　近年来，随着网络服务迅速发展[1-2]，网络运营商面临着网络需求（特别是接入网带宽需求）快速增加的挑战。无源光网络（PON）是一种提供宽带服务高效的接入网解决方案，已成为现在接入网部署的主流技术[3-4]。然而，传统接入网的不同运营商需要在同一地区部署各自的网络设施来服务其用户，独立部署PON系统将会造成大量的带宽浪费。为此，在多个网络运营商之间共享网络资源即多租户共享的解决方案应运而生[5]，其中，基础设施供应商负责物理网络的部署和维护，网络运营商向基础设施供应商租借现有的资源，并为自己的用户服务 [6]。于是，网络共享带来的资源分配问题成为亟待解决的难题。文献[7]提出了一个多运营商间的带宽资源共享框架，并在该框架中引入了一个片调度器，充当电路开关，在一帧的持续时间内将整个PON容量分配给某一个虚拟网络运营商（VNO）。然而，在该框架中，动态切换方法导致带宽短缺并增加负载，使得VNO之间的隔离性变差。与此同时，深度强化学习（DRL）已成功地应用于资源管理的决策问题，特别是在提高通信网络性能方面的应用引起了学术界和工业界的关注。文献[8]提出利用DRL进行资源管理，在解决多资源集群调度问题时优于启发式算法，能够有效减少作业的平均等待时间。多租户PON系统对请求的等待时间要求并不严格，而是更加关注PON系统的带宽利用率。因此，本文以提升共享网络的带宽利用率为目标，提出一种基于DRL的在线带宽资源分配算法。

1 基于DRL的多租户调度模型
　　本文针对PON结构中多租户资源调度问题进行研究，其调度模型如图1所示。在该调度模型中，租户们共用PON系统的分布式网络结构。与普通的PON系统相同，该PON系统由光线路终端（OLT）、光分配网络（ODN）和光网络单元（ONU）组成。在带宽分配过程中，PON系统的带宽请求由ONU（即租户）发出，模型中用“请求”表示；OLT负责为ONU分配带宽，模型中用“集群”表示。
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图1  ADO-OFDM系统发射端框图
　　对于一个具有带宽资源的集群（即PON系统中的OLT），传入的租户带宽请求以离散时间步长和在线方式到达。在每个时间步长的开始时刻，集群即OLT将带宽时频资源图的第一行清空并将全部已分配资源上移一个单位，代表上一个时间步长的结束，然后算法选择一个或多个等待的请求进行调度。为简单起见，本文假设每个带宽请求到达时就知道资源需求，一旦分配了某个请求，就必须从请求开始执行一直到完成该请求为止，而不会发生资源被抢占或中断。在此，集群图像代表基础设施供应商当前时刻的带宽分配结果，不同颜色的色块代表来自不同租户的资源请求大小。每个请求的行和列分别代表请求所需的时间步长和带宽大小。例如，图1中请求1代表该请求的执行需要2个时间步长和1个单位的带宽资源，请求3代表该请求的执行需要3个时间步长和3个单位的带宽资源。由于带宽具有时效性，当前未分配的带宽将无法再利用，不同的带宽分配选择将会导致不同的带宽利用率。为此，本文提出基于DRL的调度算法，用以提高系统的带宽利用率。
　　
2 基于DRL的调度算法
　　为了有效处理针对多租户网络中的带宽分配问题，本文提出了一种基于DRL的在线带宽资源分配算法，为多租户网络设计的基于DRL的调度算法框架如图2所示，其中DRL代理与环境交互。在每个时间步长，DRL代理都会从多租户网络（即环境）观察当前状态，并被要求选择一个操作，然后环境状态会转换为下一个状态。作为反馈，DRL代理从环境中获得奖励，该奖励的值指示操作的良好程度。状态转换和奖励是随机的，并假定具有马尔可夫性质[9]，即该过程的未来状态的条件概率分布仅取决于当前状态，而不取决于它之前的事件顺序。该框架的目标是使预期的累积折扣奖励最大化。本文将介绍针对带宽分配问题提出的基于DRL的解决方案。
[image: ]
图2  基于DRL的调度算法框架
　　多租户网络的状态包括集群中租户的带宽资源的当前状态以及请求集合中租户请求的带宽和时间资源。假设有M个待处理的ONU请求，对于每个ONU请求有选择或不选择2种方式，需要2M的动作空间，这使得学习的过程非常具有挑战性。为了使动作空间保持线性，本算法允许同时处理多个ONU请求，并将动作空间表示为Φ，1，2，…， M，当选择Φ时即表示当前时间步长不再处理更多的请求；当选择1~M时则代表当前时间步长所要处理请求的个数，从而保持较小的动作空间。策略可以表示为一个以状态为输入的神经网络输出所有可能动作的概率分布。这样就可以通过神经网络获得状态，动作作为策略对，在每个有效操作且是第一个可能的时间步长中，为接受的租户请求分配其所需的带宽资源。在选择无效操作后，集群图像上移一个时间步长，新的租户请求到达。
　　学习的目标是使预期的累积折扣奖励最大化。为了实现最大化带宽利用率这一目标，本算法在每个时间步长上都设计了一个奖励，其中，J是当前系统中的请求集合，Tj和Bj分别代表当前请求的时间和带宽资源需求量，该奖励使得算法更偏向于选择带宽资源需求更大的请求，从而提高带宽利用率。当提出的算法偏向选择时间较短和带宽较大的请求时，随着时间的推移，最大化累积奖励可以获得最大的带宽利用率。
　　本文提出的算法使用小批量梯度下降方法将神经网络训练为策略[10]，伪代码如图3所示。在每次训练迭代中，模拟N个回合探索使用当前策略可能动作的概率空间，并利用返回的奖励值改进策略。策略πθ（s，a）定义为在状态s时选择动作a的概率，即DRL代理首先观察系统中所有ONU（即租户）的带宽请求以及带宽资源使用情况，从动作空间中选择一定数量ONU的带宽请求进行处理。该算法记录每个回合中所有时间步长的状态、动作和奖励信息，即s，a，r，并使用这些值计算每个回合的每个时间步长的折扣累积奖励v，衡量策略的优劣并更新策略参数θ，以便在未来得到更好的决策以提高带宽利用率。在每个回合的初始状态s1，算法根据策略选择动作a1，得到奖励r1，并更新策略参数θ。然后，状态转移到s1，再次使用更新后的策略选择动作，迭代直至完成本回合训练。马尔可夫决策过程可以表示为[image: C:\Documents and Settings\longyin\Application Data\Tencent\Users\65520456\QQ\WinTemp\RichOle\DN9@8PA[WJA5RZ1@@@B$9B0.png]。
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图3  训练算法伪代码
　　在以上步骤中，策略参数θ通过梯度下降法更新：
　　[image: C:\Documents and Settings\longyin\Application Data\Tencent\Users\65520456\QQ\WinTemp\RichOle\GXNBC{5L(ZZ)L}584$TW3NP.png]
其中，α代表学习率，即每次移动的距离；[image: C:\Documents and Settings\longyin\Application Data\Tencent\Users\65520456\QQ\WinTemp\RichOle\W)$WW}0AU)8Q8Y`J(BCCVLH.png]指示了改变参数的方向，其中i∈1，N代表当前训练的回合数，t∈1，L代表当前训练回合的时间步；（）决定了当前修改步长的大小，为每个时间步长返回的奖励值（即最大化预期累积回报），根据[image: C:\Documents and Settings\longyin\Application Data\Tencent\Users\65520456\QQ\WinTemp\RichOle\H07T{11TC~_G9G9MAP$_TQ7.png]计算得到，γ∈（0，1）是未来回报的折扣因子，Li为迭代一个回合的长度；基准值根据当前迭代所有的奖励值计算平均值得到，即[image: C:\Documents and Settings\longyin\Application Data\Tencent\Users\65520456\QQ\WinTemp\RichOle\%EV6G~V5OY]5DAE(T6%W8BK.png]。

3 算法仿真结果分析
3.1 基于DRL的调度算法仿真参数
　　为了验证提出算法的可行性，本文进行了仿真验证。仿真参数的配置具体如下：为了更好地模拟实际情况，假设各个租户的请求按照伯努利过程到达，并将请求的业务负载设置为0.7。80％请求的时间需求在1~3个时间步长内均匀分布；剩余请求的时间需求在10~15个时间步长内均匀分布。另外，在总带宽为
10 MHz的条件下，每个请求的带宽需求在2.5~5 MHz之间均匀分布。DRL代理的集群在时间上持续20个时间步长，每次实验的时间为50个时间步长。代理从M个请求的集合中选择合适的请求进行分配。在每次训练迭代中，使用50个不同的请求集，动作空间设置为M=8，对每个请求集并行运行20个蒙特卡洛模拟。本文使用rmsprop算法[11]更新策略网络参数，设置学习率为0.001。
　　为了进一步验证算法特性，本文将基于DRL的在线带宽资源分配算法与3种基准启发式算法进行了比较：①随机选择（Random）算法，该算法随机选择等待的租户请求，每个租户请求的机会是相等的；②最短请求优先（SJF）算法，该算法在多个租户请求处于等待状态时，优先选择时间最短的请求；③资源打包（Packer）算法 [12]，该算法根据请求需求和可用资源之间的顺序选择请求。
3.2 基于DRL的调度算法结果分析
　　基于DRL的算法需要通过训练不断优化策略网络参数。在迭代开始时，DRL代理没有当前系统的任何先验知识，此时的策略与随机选择算法类似，因此该策略在训练迭代次数较少时并不会达到较优的效果。策略的输出是所有可能动作的概率分布，随着每一次迭代更新策略参数，向着奖励变大的方向前进。每次迭代的所有蒙特卡洛运行中奖励最大值和平均值如图4（a）所示。由于在迭代开始时策略的奖励与随机选择算法类似，因此每次迭代的奖励平均值远低于当前迭代的最大值。如预期的一样，迭代中所有蒙特卡洛运行的奖励最大值和平均值都会随着迭代次数的增加而增加。当奖励平均值远低于最大值时，就意味着该策略需要进一步学习。如果某个操作路径的奖励比平均操作路径的奖励大得多，则可以通过调整策略参数来增加奖励。相反，当二者的差距缩小直至接近相等时，如图中迭代次数达到20000次时，认为此模型收敛，训练完成。
　　各算法每次迭代奖励与训练迭代次数的关系如图4（b）所示。由于基准启发式算法无法训练，因此结果随着迭代次数的增加奖励保持不变。而基于DRL的在线带宽资源分配算法的结果随着迭代次数的增加而增加，直至收敛趋于稳定。在迭代次数较低时奖励较低，如迭代0次的启动策略并不比Packer算法好，但是经过4000次迭代后，基于DRL的算法奖励超过3种对比算法。当迭代次数到达20000次时，基于DRL算法的奖励明显优于3种对比算法，且能保持稳定。
      各算法每次迭代带宽利用率与训练迭代次数的关系如图4（c）所示。可以看出，当训练迭代次数较少时，基于DRL的算法得到的带宽利用率低于Packer算法，略优于SJF算法。随着迭代次数的增加，基于DRL的算法得到的带宽利用率快速提高，而后趋于稳定。当带宽利用率快速提高时，表明当前模型仍有较大改进空间，迭代次数增加后，模型趋于收敛，模型参数趋于稳定，此时基于DRL算法的带宽利用率高于3种对比算法。这表明基于DRL的算法经过训练，能够有效提高系统的带宽利用率。在模型收敛和算法稳定后，相对于Random、SJF和Packer算法，使用DRL的算法的奖励和带宽利用率均提高分别达11.85％、5.35％和2.55％，表明该模型能够有效改善系统性能。
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（a） 每次迭代的所有蒙特卡洛运行中     （b） 各算法每次迭代奖励与        （c） 各算法每次迭代带宽利用率
奖励的最大值和平均值                训练迭代次数的关系               与训练迭代次数的关系
图4  基于DRL的在线带宽分配算法与基准启发式算法性能比较
4 结束语
　　多租户共享网络资源的方案能有效缓解网络运营商的成本压力和投资风险。面对网络共享带来的资源分配问题，本文提出了针对多租户网络的基于DRL的在线带宽资源分配算法。仿真结果表明：随着训练迭代次数的增加，基于DRL的在线带宽资源分配算法带宽利用率不断提高直至模型收敛，比基准启发式算法的带宽资源利用率高。
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