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摘要:网络功能虚拟化环境下,为满足用户不同需求并提高资源利用效率,将虚拟网络功能映射与调

度联合考虑。首先,通过构建网络低时延、虚拟机资源高利用及能量低损耗的多目标优化模型,设计

了一种强化学习(RL)联合第三代非支配排序遗传算法(NSGAⅢ)的优化方法RL-NSGAⅢ;然后,采
用两段式初始化技术求得高质量初始解,利用强化学习的优势自适应调节交叉变异参数,以保持种群

多样性;最后,基于参考点的第三代非支配排序遗传算法,将虚拟网络功能映射至虚拟机并进行调度

服务,得到多目标优化策略。仿真结果表明:相较于已有的NSGA Ⅲ、NSGA Ⅱ和 MOPSO算法,
采用RL-NSGAⅢ算法计算得到的时延降低了17%~28%,节点负荷提高了9%~19%,能量损耗

降低了12%~26%,表明所提算法在提高网络速率和降低网络运营支出上的有效性。
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Abstract:Inordertomeetdifferentneedsofusersandimproveresourceutilizationefficiencyin
thenetworkfunctionvirtualizationenvironment,thispaperexaminesvirtualnetworkfunction
mappingandschedulingtogether.Firstly,anoptimization method RL-NSGA Ⅲ basedon
reinforcementlearning(RL)combinedwiththethird-generationnon-dominatedsortinggenetic
algorithm(NSGAⅢ)isdesignedbyconstructingamulti-objectiveoptimizationmodelwithlow
networkdelay,highutilizationofvirtualmachineresourcesandlowenergyloss.Then,thetwo-
stageinitializationtechniqueisusedtoobtainahigh-qualityinitialsolution,andRL’sadvantage
isusedtoadjustthecrossoverandvariationparametersadaptivelytomaintainthediversityofthe
population.Finally,NSGAⅢbasedonreferencepointsisusedtomapvirtualnetworkfunctions
forvirtualmachinesandperformschedulingservicestoobtainamulti-objectiveoptimization
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strategy.ThesimulationresultsshowthatcomparedwiththeexistingmethodsNSGA Ⅲ,

NSGAⅡandMOPSO,theRL-NSGA Ⅲ methodreduceslatencyby17%to28%,improves
nodeloadby9% to19%,andreducesenergylossby12% to26%,whichverifiesthe
effectivenessoftheproposedmethodinimprovingnetworkspeedandreducingnetworkoperating
expenses.
Keywords:networkfunctionvirtualization;virtualnetworkfunction;mappingandscheduling;

reinforcementlearning;thethirdgenerationofnon-dominatedsortinggeneticalgorithm

  在传统网络中,网络功能的实现通常要依靠部

署专用的硬件设备,若想扩宽或者增加网络功能,则
需要更换或者部署新设备[1]。然而,专用网络设备

成本高,能量开销大,灵活性差,给网络运营管理人

员带来诸多不便[2]。为了克服传统网络引起的困

难,适应当前网络需求,电信公司提出了网络功能虚

拟化 (networkfunctionvirtualization,NFV)技

术[3]。NFV技术是将软件与硬件进行解耦,通过虚

拟化技术,在已有商用设备上以软件的形式实现各

种各样的网络功能,以便随时供给网络需求,这样不

仅减缓了传统网络对硬件的约束,改善了网络的灵

活性,也降低了依赖硬件所产生的成本[4-6]。
在NFV环境中,根据虚拟网络功能(virtual

networkfunction,VNF)的类型、功能以及用户的

实际需求,将其进行有序组合,编排形成特定网络功

能的服务功能链(servicefunctionchain,SFC)。通

过NFV部署,网络功能的编排和管理均变得十分

便捷。针对特定的网络功能需求,运营商可以实时

将虚拟网络功能映射在虚拟机节点上进行实例化调

度服务[7]。
虽然网络功能虚拟化技术具有诸多优势,但随

着时代的快速发展及技术的不断革新,人们在享受

网络带来方便的同时,又对网络提出了新的要求。
根据不同用户需求,虚拟网络功能映射与调度有不

同的优化目标[8]。对于虚拟现实(VR)设备、微型手

术机器人、短视频平台、语音IP服务商来说,他们对

网络的实时传输速率有较高要求,在一定程度下,低
时延是优化的首要目标。对于网络数据中心、5G网

络基站而言,在网络正常运行的基础上,节省能耗是

他们优化的首要目标。
网络功能虚拟化是SFC根据网络需求的变化,

动态地将VNF映射到虚拟机上进行实例化调度服

务。因此,随着业务需求的变化和网络请求分配调

度的结束,网络负载变得不均衡,大量的资源碎片降

低了物理资源利用率,导致网络请求接受率低下,浪
费物理资源的同时增加了能量损耗。

在网络功能虚拟化背景下,为满足用户需求、降
低网络时延及能量损耗,本文将强化学习算法(RL)
与第三代非支配排序遗传算法(NSGA Ⅲ)相结合,
设计了RL-NSGAⅢ算法。该算法通过优化虚拟节

点映射与功能调度顺序,可有效降低端到端网络整

体时延,提高虚拟机工作负荷,降低能量损耗。本文

的主要贡献如下:
(1)在网络功能虚拟化环境下,根据其特性建立

了低时延、低能耗、虚拟机高利用率的映射与调度

模型;
(2)设计了一种自适应交叉及变异参数的RL-

NSGAⅢ算法,将虚拟网络功能动态映射到虚拟节

点,同时优化功能调度排序,得到映射与调度最优

方案;
(3)将本文方法与其他现有方法进行比较,验证

了方法的有效性。
本文结构如下:第1节,对研究人员在虚拟网络

功能映射与调度方面的工作进行简要总结;第2节,
对虚拟网络功能映射与调度进行描述,构建相关网

络模型;第3节,对RL-NSGAⅢ多目标映射与调度

算法进行介绍;第4节,采用上述网络模型和算法进

行仿真实验研究,并将所提方法与其他现有算法进

行对比,展示本方法的优越性;第5节,对文章进行

总结,并展望了未来的工作。

1 相关工作

与本文相关的研究工作大多集中在针对 VNF
映射或调度的单一问题上。文献[8]提出 VNF调

度本身为非确定性多项式(NP-hard)问题,从而以

总服务时延最短为目标,研究了 VNF调度延迟的

特定问题,并通过建立整数线性模型,设计了一种基

于贪婪的启发式算法进行优化求解,结果表明所提

算法降低了网络总体服务时延。文献[9]针对模拟

部署卫星VNF映射到底层物理网络时延过大的问

题,提出了一种维特比(Viterbi)算法与图形模式匹

配相结合的动态映射方法,结果表明所提算法能够
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有效降低网络时延,并减少资源消耗。文献[10]在

VNF映射相关问题中,提出采用第二代非支配排序

遗传算法(NSGAⅡ)优化求解,结果表明该算法能

够提高物理资源利用率及减少物理主机的数量,并
具有鲁棒性。文献[11]为了在物联网环境中解决

VNF映射相关问题,提出了一种新的基于模糊推理

的方法,通过优化VNF映射机制以及VNF动态实

例化,以满足特定的服务需求。文献[12]为提高物

理资源利用率,提出了一种服务功能链的设计及

VNF映射算法,采用整数线性规划模型在小规模网

络中求出总带宽消耗(TBC)的最优解,结果表明在

不同的网络场景下,该方法都能够有效地降低带宽

消耗。文献[13]以服务功能链中所有 VNFs调度

的执行时间最小化为目的,提出了一种讨价还价的

分布式带宽策略,并引入多层编码遗传算法求解

VNF模型,验证了算法的有效性。文献[14]考虑了

VNF传输和处理延迟,以最小化端到端网络服务的

总延迟为目标,通过改进遗传算法的交叉变异,降低

了问题的复杂性,结果表明改进的遗传算法可以有

效降低端到端网络延迟。文献[15]将NFV环境中

的SFC调度问题表述为混合整数非线性规划,以满

足延迟和可靠性约束请求数量的最大化为目标,采
用改进的强化学习算法学习SFC调度策略,提高了

SFC调度请求的成功率,实验结果表明:改进强化

学习算法的调度请求成功率明显高于基准算法。
由于多数情况下SFC是动态达到,VNF映射

情况未知,不同节点的运算及资源存储能力具有较

大差异,因此将VNF映射在不同的节点上,导致服

务功能链调度的完成时间、物理资源利用率、网络服

务能量损耗等均有较大差异。VNF映射和 VNF
调度两阶段紧密相连,二者统筹考虑既是当前技术

趋势,又是 NFV实施过程中面临的巨大挑战。虽

然VNF映射和VNF调度联合优化技术尚不成熟,
但随着学者对VNF映射和VNF联合优化的关注,
目前在该方面也有一些成果。

文献[16]联合 VNF布局和调度问题,将其表

述为整数线性规划(ILP)问题,并提出了基于贪婪

和基于禁忌搜索两种启发式算法来解决该问题,实
验结果表明所提方法实现了较大收益。文献[17]综
合考虑网络服务 VNF映射和调度,将其描述为一

个灵活的作业车间调度问题,以优化最大与最小公

平性、同时确保不同服务链的延迟为目标,提出了一

种基于离线近端策略优化的深度强化学习方法,该
方法基于未完成的SFC状态,能够动态地确定映射

和调度决策,结果表明该算法在服务公平性、接受率

两方面均优于传统的随机森林和贪婪算法。
针对VNF映射与调度优化的相关问题,虽然

学者们已提出许多模型和解决方案,但当前研究仍

存在以下问题:①大多数文献仅考虑虚拟网络功能

映射或调度的单一问题,少有文献将其进行联合优

化;②优化的目标较少。在实际的虚拟网络功能映

射与调度问题中,应将网络服务的时延、能耗及虚拟

机的利用率这3种影响因素结合起来研究;③使用

启发式算法,未对参数因子进行自适应,影响解的

质量。

2 物理网络与问题模型

2.1 物理网络模型

在 问 题 模 型 中,底 层 物 理 网 络 用 无 向 图

G= (A,E)表示,其中A 为分布式资源服务池中为

网络执行实例化服务的虚拟机(virtualmachine,

VM),数量为m,可表示为Aj(j=1,2,…,m),或
Ao(o=1,2,…,m);E 为 物 理 链 路 的 集 合,E =
(Aj,Ao)|Aj,Ao,Aj,o >0  ,其中 Aj,o 表示两节

点之间的链路。

2.2 VNF映射与调度模型

在端到端网络中,当客户端对网络产生需求时,
会对网络端发出网络服务请求,网络端根据网络数

据流量特性,选取k个大小合适的 VNF,按特定的

顺序组建n条SFC。此时,VNF可表示为vh(h=
1,2,…,k),SFC可表示为fi(i=1,2,…,n)。

SFC组建完成后,需要将 VNF进行映射并调

度。VNF映射问题也被称作转发图嵌入(FGE)问
题,是一个NP-hard问题。映射阶段的主要任务是

有效地将VNF映射到可执行实例化服务器上,该
阶段也是影响网络服务性能和资源利用的关键[13]。

VNF通常可映射在多个服务器上,但VNF只能被

一个虚拟机执行实例化,故在该阶段,需将VNF与

VM一对多的映射关系形成集合列表,然后将VNF
与VM进行一对一映射后进行调度服务。每个虚

拟节点VM可对不同功能大小的VNF进行实例化

服务,例如,当vh 选择虚拟机Aj 进行映射,则vh 将

在Aj 上进行实例化调度服务,此时vh 在虚拟节点

Aj 进 行 实 例 化 服 务 的 产 出 时 延 为tfivhAj
,其 中

fivhAj∈(0,1),fivhAj 为1表示虚拟任务在该虚拟

机中执行实例化完成。此外,虚拟网络功能数据流量

lvh
从虚拟节点Aj 到Ao 进行虚拟链路传输,产生的

传输时延为tlvh
。
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SFC映射实例如图1所示。其中,SFC1、SFC2
为2条待映射的服务功能链,分别由3个不同功能的

VNF组建而成。VNF1-1代表服务功能链SFC1上

的第一个虚拟网络功能,根据约束条件只能被映射到

虚拟机A1 进行实例化服务;VNF1-2对应A2、A3,代
表VNF1-2可以选择映射至A2 或者A3 进行实例化

服务;VNF1-3对应A3、A5、A6,代表VNF1-3可以映

射至A3、A5 或者A6 进行实例化服务。余者同理。

图1 SFC映射集合示意图

Fig.1SFCmappingsetdiagram

  VNF映射与调度阶段的约束条件可表示为

tini+tfivhAj ≤tfin≤tfivh+1
(1)

式中:tini表示fi 上vh 开始执行实例化时间;tfivhAj
表

示fi 上vh 在虚拟机节点Aj 上执行实例化所用时

间;tfin表示fi 上vh 执行完成时间;tfivh+1
表示fi 上

vh+1开始执行实例化时间。
在同一时间内,一个 VM 只能对一个 VNF进

行实例化服务,表示如下

tfivh +tfivhAj ≤tfcvp +z(1-yfivhfcvpAj
) (2)

tfivh ≤tfivh+1 +z(1-yfivh+1fcvpAj
) (3)

式中:z为正整数;yfivhfcvpAj
为二值变量,其值为1表

示fi 上vh 先于服务功能链fc 上的vp 在Aj 上执行

调度,其值为0表示fi 上vh 不先于fc 上的vp 在

Aj 上执行调度。
一个VNF只能选择一个VM映射后进行实例

化调度服务,写为

∑
mih

j=1
fivhAj =1 (4)

式中:mih表示第i条服务功能链上第h 个 VNF可

映射虚拟机的个数。

2.3 优化目标

映射集合阶段存在VNF映射一个或多个物理

节点,而 VNF仅需选取一个物理节点执行实例化

节点,于是如何选取物理节点将 VNF进行映射与

排序调度,将会直接影响到链路传输时延和实例化

执行时延。不同学者在VNF映射与调度问题的研

究上有着不同的目标。本文的主要优化目标如下。
(1)VNF映射与调度服务时延目标,表示为

T =min max ∑
n,k,m

i=1,h=1,j=1
tfivhAj  +∑

n

i=1
∑
k

h=1
fivhtlvh 

(5)

  (2)VNF映射与调度服务虚拟机工作负荷目

标,表示为

W =∑
n

i=1
∑
k

h=1
∑
m

j=1
fivhAjtfivhAjpj (6)

式中:pj 为虚拟机节点Aj 的流量负载功率。
(3)VNF映射与调度服务能量损耗目标,表

示为

E=∑
m

j=1

(∑
n

i=1
∑
k

h=1
fivhAjtfivhAjpj+

(tj-∑
n

i=1
∑
k

h=1
fivhAjtfivhAj

)uj) (7)

式中:uj 为虚拟机节点Aj 空载功率;tj 为虚拟机节

点Aj 上任务完成的时间。

3 RL-NSGAⅢ映射与调度算法

虚拟网络任务映射与调度优化是多目标优化求

解问题,学者们提出采用高维多目标进化算法来解

决此类问题。根据多目标进化机制的不同,可分为

基于非支配关系的多目标进化算法、基于分解的多

目标进化算法、基于指标的多目标进化算法等。现

阶段,启发式基于非支配关系的多目标进化算法有
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着较多的研究成果。NSGA系列算法在求解多目

标任务时也受到了诸多学者的青睐,可目前仍存在

一些问题,如NSGAⅡ算法采用拥挤度和拥挤度比

较算子,代替了需要指定共享半径的适应度共享策

略,但在高维目标空间中的作用并不明显;NSGAⅡ
算法在求解两个以上目标时表现得力不从心,且随

着求解目标的增多求解性会逐渐变差。NSGA Ⅲ
算法[19]是在NSGA Ⅱ算法的基础上改进而来,虽
然二者具有相似的算法框架,但选择机制有较大不

同。NSGAⅢ算法对拥挤度排序进行了较大修改,
通过引入广泛分布参考点维持种群的多样性,能够

适应较多的求解目标,从而解决了 VNF映射与调

度的多目标问题。

NSGAⅢ算法是在遗传算法基础上演变而来,
交叉变异操作对求解结果有着至关重要的作用,如
果交叉或变异参数过大,种群中较合适的个体容易

被摧毁丢失,不利于解的收敛和最优解;如果交叉或

变异参数太小,则很难产生新的个体[20],不利于得

到最优解。在传统的NSGA系列求解算法中,交叉

变异参数经常是固定,然而随着算法迭代求解过程

进行,固定的交叉变异概率会影响多样性。
为避免固定交叉变异因子的影响,以求得高质

量的解,本文设计了一种自适应多目标求解算法

RL-NSGAⅢ,首先,采用 VNF-VM 两段式初始化

方法对 VNF、VM 分别进行初始化,在保留种群多

样性的同时提高初始解的质量;其次,采用强化学习

的演员-评论家(actor-critic,AC)算法,随着算法迭

代,根据过去和未来的状态做出适当预测,自适应地

调节交叉变异参数;最后,通过第三代非支配排序,
对VNF映射与调度所产生的时延、能量损耗、虚拟

机负荷3个目标进行联合优化求解。

3.1 种群初始化

在使用启发式算法求解该类问题时,学者常常

使用集成编码的方式,该方式虽然简单,但因基因过

多,在交叉变异过程中极易出现非法解。为了避免

非法解的产生并保持种群多样,采用 VM-VNF两

段式方法对染色体进行编码,设定VM 部分染色体

长度为∑
n

i=1
∑
k

h=1
fivh,然后依次按照虚拟网络功能和

调度顺序进行编码排序。

VM-VNF编码分为两部分,以下给出3条服务

功能链上共8个虚拟网络功能、6个虚拟机编码的

初始 化 实 例。设 置 染 色 体 ci = [13121214|
12131223],其中前8个数值表示VM 选择结果,为

f1v1、f1v2、f1v3、f2v1、f2v2、f2v3、f3v1、f3v2,分 别

对应可执行实例化服务的虚拟机集合中的编号,第
一个数值1,表示f1v1 对应可执行实例化服务的虚

拟机集合列表中的第1个,如f1v1 可执行实例化服

务的虚拟机列表中有A1,A2,A3,…,对应的编号1
即代表A1;第二个数值3,表示f1v2 对应可执行实

例化服务的虚拟机集合列表中的第3个,如f1v2 可

执行实例化服务的虚拟机列表有A1,A3,A5,…,对
应的编号3即代表 A5。根据虚拟机选择,可得出

f1v1、f1v2、f1v3、f2v1、f2v2、f2v3、f3v1、f3v2 选择的

机器号分别为 A1、A5、A2、A2、A4、A3、A1、A6。染色

体中后8个数值表示VNF的排序结果,即虚拟网络

功能执行调度的顺序,对该段染色体从左到右进行

编码,数值对应服务功能链,则该部分染色体虚拟网

络功能排序为:f1v1 →f2v1 →f1v2→f3v1→f1v3
→f2v2 →f2v3 →f3v2。

3.2 交叉变异操作

初始化部分采用两段式编码方式,故种群需要

分别对VM、VNF进行交叉变异,以生成新的个体。
为保证种群的多样性,根据编码中每个基因先后顺

序不变的特点,VM 选择时采用均匀交叉和随机点

变异[16]方式,VNF排序时为保留父代特性,采用

POX交叉方式。
取出 染 色 体ci 中 代 表 虚 拟 机 选 择 部 分 的

∑
n

i=1
∑
k

h=1
fvivh 基因因子,在该区间内随机产生r个互不

相等的整数,根据产生的整数将父代虚拟机选择部分

染色体c1 与c2 中对应的基因分别复制给子代虚拟机

选择部分染色体c2,1 与c2,2 并保持其位置与顺序,再
将剩余的基因分别复制给子代虚拟机选择部分染色

体c2,2 与c2,1 并保持其位置与顺序。虚拟机选择部分

经过交叉生成了新的个体。取出染色体ci 中代表虚拟

网络任务排序部分的基因因子,将其随机划分为两个

网络任务排序集合VNF1、VNF2,将父代虚拟网络任

务部分染色体c1 与c2 中包含在VNF1/VNF2中的虚

拟网络任务,复制到子代虚拟网络任务部分染色体

c2,1与c2,2中保持其位置和顺序,其余VNF1/VNF2中

的虚拟网络任务复制到子代虚拟网络任务部分染色

体c2,2 与c2,1 并保持其位置与顺序。
在虚拟网络任务不进行变异的前提下,虚拟机

选择部分采用随机多点变异,即在变异染色体ci 中

选取代表虚拟机选择部分的∑
n

i=1
∑
k

h=1
fvivh 基因因子,

随机选取多个基因位,依次将基因上的虚拟机设定
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为当前虚拟网络可执行实例化服务所用时间最短的

虚拟机。

3.3 非支配排序

在虚拟网络任务多目标优化求解问题中,非支

配排序是关键部分,由于执行与传输时延、虚拟机负

荷、能量损耗多个目标相互作用及相互影响,导致优

化方向具有不一致性,有时多个目标无法全部求取

最优解,因而在该阶段需要将多个目标之间进行整

体优化,实现均衡可行。
第三代非支配排序算法是在第二代算法的基础

上,引入广泛分布参考点以维持种群的多样性。第

三代非支配排序求解的主要步骤如下。
步骤一 通过交叉变异获得子代种群Qt,将父代种

群Pt 与生成的子代种群Qt 合并成为种群Rt,t表示

代的数量。
步骤二 求出理想点Zmin,对种群Rt 进行非支配排

序,形成若干非支配层F1,F2,F3,…,Fl,l表示层

数。从F1层开始,依次选择个体放入个体集St中,到

Fl 层时,依次选取最不拥挤的参考点以及距离该参

考点最近的点,直到K 个个体完全加入到St 中。

3.4 AC调节参数

RL-NSGAⅢ算法由环境、状态、动作集合、奖
赏4个模块组成。该算法将 NSGA Ⅲ算法当作环

境,将交叉变异概率作为动作集合,随着算法迭代,
环境状态从当前状态变为下一步状态,再根据算法

做出的动作得到奖励。一旦环境和状态进行变化,

AC算法需要重新进行探索学习,适应新的状态空

间。此外,状态数目过大或无限,均会影响价值函数

和策略函数的计算能力,进而影响算法的性能。本

文根据文献[20]定义环境状态的范围,研究服务时

延(记为x)、工作负荷(记为y)、能量损耗(记为z)3
个目标整体最优,故将奖励设定为3个目标即x、y、

z的加权回报最高。AC调节NSGA Ⅲ算法的流程

如图2所示。

图2 AC调节NSGAⅢ算法流程

Fig.2ACadjustsNSGAⅢalgorithmflow

  图2所示流程图的具体描述如下。

①状态:强化学习所在的环境状态为 NSGA
Ⅲ算法中交叉变异的概率数值。根据文献[20]定义

交叉参数pc,取值为0.4~0.9,每个动作间隔为

0.05;变异参数pm,取值为0.01~0.21,每个动作

间隔为0.02。

②动作:在算法的每一次迭代时,智能体均会选

取合适的pc、pm,强化学习在未知环境中进行探索,
通过 不 断 尝 试 做 出 的 动 作 得 到 回 报,智 能 体 在

NSGAⅢ每一次迭代过程中选择一组pc、pm。

③奖励:智能体通过做出的动作得到奖励,由于

文本的优化目标有3个,且方向具有不一致性,故需

要对3个适应度进行加权处理,通过归一化加权处

理得到整体的优化目标,表示如下

Yt =wxaxx+wyayy+wzazz (8)
式中:wx、wy、wz 分别为目标x、y、z的权重;ax、ay、

az 为目标权重归一化参数。
将优化的增量作为回报,奖励函数可写为
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R(t)=Y(t)-Y(t-1) (9)
式中:Y(t)、Y(t-1)分别为t时刻及t-1时刻的回报。

4 仿真实验

本节中,针对虚拟网络功能映射与调度联合优

化问题,采用RL-NSGAⅢ算法对网络时延、节点负

荷、能量损耗3方面的性能进行评估,通过与现有文

献中较优方案进行对比,验证本文模型与算法的优

越性。

4.1 实验设置

在Win10操作系统、Inteli7处理器、DDR416GB
内存、NVIDIA GTX1050 显 卡 的 环 境 下,采 用

Pytorch工具开展仿真实验,随后在 Openstack平

台上进行部署,以验证算法的有效性。实验参数设

置与文献[22]相似,服务功能链条数为10~100,服
务功能链上的虚拟网络功能个数为3~5,虚拟机节

点数为10,虚拟网络映射的虚拟机节点数为2~4,虚

拟机节点采用全连通的方式。此外,参照文献[8]将
虚拟网络功能在映射的虚拟节点执行实例化时间设置

为10~20ms,对应的传输时延设置为5~20ms。服

务功能链均为可完全到达状态,虚拟网络功能均为

完全执行实例化服务。

4.2 结果分析

为了验证本文RL-NSGA Ⅲ算法的优越性,将
其与NSGAⅢ算法、文献[10,23]中的NSGA Ⅱ算

法、文献[24-25]中的 MOPSO算法在网络时延、虚
拟机节点负荷及能量损耗3个方面的性能进行

对比。
首先,采用10条服务功能链进行虚拟网络功能

映射与调度服务。为直观地展示算法性能,图3给

出了本文算法与对比算法所得结果的三维散点图。
由图可见,对于本文的RL-NSGAⅢ算法,优化虚拟

网络功能映射与调度服务的时延稳定在90~110
ms,虚拟机节点综合负荷在590~605W,能量损耗

在1000W以下,100次实验所求得的解均比较集

中;而NSGAⅡ与 MOPSO算法得到的优化虚拟网

络功能映射与调度服务的时延均较长,能量损耗较

高,解相对不稳定。相较于其他算法,本文算法在时

延、能量损耗等方面均较小,而虚拟机整体负荷较

高,表 明 了 资 源 能 够 得 到 有 效 利 用。由 于 RL-
NSGAⅢ算法中,RL需对NSGA Ⅲ算法进行动态

调整,从而提升了算法的整体复杂度,导致实验中

CPU的平均执行时间较其他3个算法略长;然而,
由于RL-NSGAⅢ算法具有较强的自适应能力,相

较于其他3个算法能够较快收敛,所以在平均迭代

到第16次时,即可收敛达到最优解。

图3 不同算法下VNF映射与调度性能的对比

Fig.3ComparisonofVNFmappingandscheduling
resultsunderdifferentalgorithms

为了进一步验证RL-NSGAⅢ算法的优越性与

稳定性,采用200条服务功能链在10个虚拟机节点

上进行映射与调度实验。图4~图6分别给出了相

同SFC数量下,本文RL-NSGAⅢ算法与其他3种

算法在映射与调度总时延、虚拟机总负荷及能量损

耗方面的对比结果。可见,随着SFC数量的增加,4
种算法的总时延、虚拟机负荷、能量损耗均增大。

从图4和图5可以看出,当第一阶段SFC数量

为20时,本文算法的时延最低,机器负载最高,但总

的来说,此时4种算法得到的时延、机器负荷方面差

距较小。随着SFC不断增加,4种算法的差距明显

增大,本文RL-NSGAⅢ算法几乎成线性且始终保

持时延最小,虚拟机负载最大。当200条服务功能

链服 务 全 部 完 成 时,与 NSGA Ⅲ、NSGA Ⅱ 和

MOPSO算法相比,本文 RL-NASGⅢ算法所得到

的时延分别减少了17%、25%、28%,机器负荷分别

提高了9%、13%、19%。

由图6可见,随着服务功能链数量增加,4种算

法在能量损耗方面逐渐增加,本文RL-NSGA Ⅲ算

法的能量损耗最小,这是由于RL-NSGAⅢ算法利

用AC算法预测并调节其交叉变异参数,在得到优

秀基因的同时保持了种群的多样性。由于RL-NSGA
Ⅲ算法将VNF分配并排序至较空闲的虚拟机,提高

了整体利用率,因此有效节省了能耗。与NSGAⅢ、

NSGAⅡ、MOPSO算法相比,本文RL-NASGⅢ算法

得到的能量损耗分别降低了12%、19%、26%。
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图4 不同算法下总时延的对比

Fig.4Comparisonoftotaldelayunderdifferentalgorithms

图5 不同算法下虚拟机负荷的对比

   Fig.5Comparisonofvirtualmachinenodeloadunder
differentalgorithms

图6 不同算法下能量损耗的对比

Fig.6Comparisonofenergylossunderdifferentalgorithms

5 结 论

针对虚拟网络功能映射和调度服务时间长、能

量损耗高、物理资源利用率低的问题,构建了低时

延、低能耗、虚拟机节点资源高利用的多目标优化模

型,设计了一种自适应多目标RL-NSGAⅢ算法,将
虚拟网络功能映射和调度服务联合优化,采用两段

式初始化自适应多目标优化算法,得到了质量的初

始解;采用强化学习AC算法控制NSGA Ⅲ交叉变

异参数,保留了种群多样性;采用第三代非支配排序

算法将虚拟网络功能动态映射到合适虚拟机的同

时,优化了虚拟网功能调度顺序。
仿真结果表明:相较于 NSGA Ⅲ、NSGA Ⅱ和

MOPSO算法,RL-NSGA Ⅲ算法在时延方面减少

了17%~28%,在节点负荷方面提高了9%~19%,
能量损耗降低了12%~26%。本文为虚拟网络功

能映射和调度联合优化问题提供了一种新的思路,
接下来将进一步研究网络功能虚拟化中 VNF组

链、映射、调度系统性问题,并将算法部署到真实的

联通云上进行测试,以提高算法的实用性。
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