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基于改进 Dueling
 

DQN 的多园区网络动态路由算法∗
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摘　 要:针对高度“中心”连接的多园区网络中,负载不均衡造成传输时延长和网络拥塞问题,提出一种基于自适应多采样机制

的决斗深度强化网络(adaptive
 

multi-sampling
 

Dueling
 

deep
 

Q-network,
 

AMD-DQN)动态路由优化算法。 首先,在网络模型中引入

决斗网络(dueling
 

DQN)的思想,同时对多层感知器组成结构进行中心化处理改进,防止高估计价值函数;然后,经验回放机制

采用了自适应多采样机制,该机制融合了随机、就近和优先采样方式,根据负载情况进行自适应调整,并根据权值概率随机选取

采样模式;最后,利用 AMD-DQN 网络结构结合强化学习信号和随机梯度下降来训练神经网络,选出每步最大价值动作,直至传

输成功。 实验结果表明,相比传统的 DQN 和 Dueling
 

DQN 算法,AMD-DQN 算法平均时延为 128. 046
 

ms,吞吐量达到 5. 726 个 / s,
有效减少了数据包的传输时延,提高了吞吐量,同时从 5 个方向对拥塞程度进行评价,取得了较好的实验结果,进一步缓解了网

络的拥塞。
关键词:

 

动态路由;深度强化学习;决斗网络;自适应多采样经验回放

中图分类号:
 

TP181;TN91　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

520. 1040

Dynamic
 

routing
 

algorithm
 

for
 

multi
 

campus
 

network
based

 

on
 

improved
 

Dueling
 

DQN

Li
 

Guoyan
 

　 Shi
 

Dongyu　 Zhang
 

Zonghui
(School

 

of
 

Computer
 

and
 

Information
 

Engineering,
 

Tianjin
 

Chengjian
 

University,
 

Tianjin
 

300392,
 

China)

Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

transmission
 

time
 

delay
 

and
 

network
 

congestion
 

caused
 

by
 

load
 

imbalance
 

in
 

highly
 

“ central”
 

connected
 

multi-campus
 

networks,
 

a
 

dynamic
 

routing
 

optimization
 

algorithm
 

based
 

on
 

adaptive
 

multi-sampling
 

Dueling
 

deep
 

Q-Network
 

(AMD-DQN)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

idea
 

of
 

Dueling
 

DQN
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

network
 

model,
 

and
 

the
 

structure
 

of
 

the
 

multilayer
 

perceptron
 

is
 

improved
 

by
 

centralized
 

processing
 

to
 

prevent
 

high
 

estimation
 

of
 

value
 

function.
 

Then,
 

the
 

experience
 

playback
 

mechanism
 

adopts
 

an
 

adaptive
 

multisampling
 

mechanism,
 

which
 

combines
 

random,
 

nearest
 

and
 

priority
 

sampling
 

methods,
 

adjusts
 

adaptively
 

according
 

to
 

the
 

load
 

situation,
 

and
 

randomly
 

selects
 

the
 

sampling
 

mode
 

according
 

to
 

the
 

weighted
 

probability.
 

Finally,
 

the
 

AMD-DQN
 

network
 

structure
 

is
 

combined
 

with
 

reinforcement
 

learning
 

signal
 

and
 

random
 

gradient
 

descent
 

to
 

train
 

the
 

neural
 

network,
 

and
 

the
 

maximum
 

value
 

action
 

of
 

each
 

step
 

is
 

selected
 

till
 

the
 

transmission
 

is
 

successful.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

DQN
 

and
 

Dueling
 

DQN
 

algorithms,
 

the
 

average
 

delay
 

of
 

the
 

AMD-DQN
 

algorithm
 

is
 

128. 046
 

ms,
 

and
 

the
 

throughput
 

reaches
 

5. 726 / s,
 

which
 

effectively
 

reduces
 

the
 

transmission
 

delay
 

of
 

packets
 

and
 

improves
 

the
 

throughput.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

congestion
 

degree
 

is
 

evaluated
 

from
 

five
 

directions,
 

and
 

good
 

experimental
 

results
 

are
 

obtained,
 

which
 

further
 

alleviates
 

the
 

congestion
 

of
 

the
 

network.
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0　 引　 言

　 　 每座城市有多个园区,在设计多个园区之间的网络

路由算法时要从整个网络的角度考虑,包括网络中数据

的传输时延,以及遇到大量数据时的拥塞程度,其中具有

高度“中心”连接的网络是多园区网络的常态,且中心更

容易出现高度拥塞。 高数据速率、大规模设备连接以及

数据的快速增长给骨干网络带来了负担[1] ,导致网络拥

塞风险的增加, 对现有路由优化算法提出了严峻挑

战[2-4] 。 路由算法通常分为两类,静态路由[5] 和动态路

由[6] 。 静态路由需要网络管理员手工配置的路由信息,
一般适用于比较简单的网络;动态路由可以实现路由器

自动建立路由表,并根据实际网络变化进行适量的调整,
应用在复杂的网络环境。 目前研究的主流是动态路由

算法。
动态路由算法自 20 世纪 80 年代初期开始应用于网

络,由最初的 RIP 算法[7] 到满足大型网络需要的两种高

级路由算法———OSPF 算法[8] 和 IS-IS 算法[9] 。 近年来,
机器学习[10] 在应对复杂的网络结构和网络流量特征时

有十分良好的适应能力,为路由算法的优化提供了新的

思路。 其 中, 深 度 强 化 学 习 网 络 ( deep
 

reinforcement
 

learning,
 

DRL)更具有发展潜力[11-14] 。
文献[15]和[16]分别提出了双深度强化网络和决

斗深度强化网络,解决 DQN 算法的不稳定性问题。 文献

[17]提出了一种基于平均神经网络参数的 DQN 算法,解
决算法中 ε-贪婪策略探索效率不够高的问题。 文献[18-
20]通过引入经验回放机制打破 DQN 算法中样本之间的

相关性,解决了训练过程时难收敛的问题。 但是经验回

放机制只是使用相同的频率对样本进行回放[21] ,没有对

样本的重要性做进一步的判断,使得网络的训练过程很

耗时。 文献[22]提出了优先经验回放策略,利用样本误

差(temporal
 

difierence
 

error,TD_er-ror) [23] 作为优先级,提
高优先级靠前样本[24] 的选择频率。 但每次对网络权重

更新之前,都需要对经验池中的样本优先级进行计算,导
致算法的额外开销和时间复杂度都很高。 文献[25] 采

用了基于排序的优先经验回放,解决了 DQN 算法训练时

间较长的问题。 然而,以上研究只针对提升算法能力,没
有针对特定的环境考虑,经验回放上都是单一的回放策

略或在此基础上的优化。
综上所述,现有基于 DQN 算法的研究在高度中心化

的环境下存在数据传输时延过长和网络拥塞程度过高的

问题。 针对此问题,面向多园区网络提出并改进一种基

于 Dueling
 

DQN 的动态路由优化算法。 主要包括如下内

容:在网络模型中引入决斗网络的思想,同时对多层感知

器组成结构进行中心化处理;经验回放机制采用了自适

应多采样机制,该机制融合了随机、就近和优先采样方

式,根据负载情况进行自适应调整,并根据权值概率随机

选取采样模式。

1　 深度 Q 网络

　 　 强化学习[26] 的常见模型是标准的马尔可夫决策过

程(Markov
 

decision
 

process,
 

MDP) [27] ,可以将其看作试

探评价过程。 智能体在当前环境中做出动作,环境受该

动作的影响发生相应变化,同时给智能体返回一个强化

信号(奖励或惩罚)。 智能体根据当前环境状态和强化

信号对下一个动作做出选择,选择的原则是让能产生正

强化(奖)动作被选中的概率不断提升,如图 1 所示。 选

择的动作不仅对当前强化值产生影响,而且影响环境下

一时刻的状态及最终的强化值。

图 1　 强化学习流程

Fig. 1　 Reinforcement
 

learning
 

process

在强化学习模型中包含如下 3 个要素:
1)

 

状态 S:表示智能体所有可能状态的集合,即

状态集。
2)

 

动作 A:针对智能体的每个状态做出相应动作

(Actions)的集合,即动作集。
3)

 

奖励 R:表示各个状态之间的转换获得的对应回

报,即奖励函数( reward
 

function)。 每个状态对应一个

值,或者一个状态-动作对(state-action)对应。
其中智能体通过不断迭代更新的动作价值函数 Q 公

式如下:
Q(S t,A t) ←Q(S t,A t) + λ(R t +1 + γmaxaQ(S t +1,a) -

Q(S t,A t)) (1)
其中, Q(S t,A t) 为在网络状态 S t 的情况下智能体作

出路径选择动作 A t 的期望值; R t +1 为在网络状态 S t 下做

出动作 A t 时的奖励值; maxaQ(S t +1,a) 表示在网络状态

S t +1 下从各种路径选择中算出最大的期望值;
 

γ为折扣因

子值越小,未来奖励对当前奖励的影响就越小; λ 为学习

速率。
深度 Q 网络将 R t +1 + γmaxaQ(S t +1,A t) 作为目标 Q

值,并基于网络输出的 Q 值和目标 Q 值之间的偏差定义
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损失函数 L :
L(w) = E[(R t +1 + γmaxaQ(S t +1,a) - Q(S t,A t,

w)) 2] (2)
其中, S t,A t 表示当前的状态和动作; S t +1 表示下一

时刻的网络状态; Q(S t,A t,w) 表示神经网络在当前状态

和动作,且神经网络参数为 w 时的输出值。 可以采用随

机梯度下降更新神经网络参数。

2　 自适应多采样机制的决斗深度强化网络
算法

2. 1　 决斗神经网络

　 　 DQN 算法通过多层感知器对智能体的状态-动作值

进行估计,并根据所估计出的值进行下一步的策略决策。
然而,随着神经网络参数的更新使目标状态-动作值发生

变化,DQN 算法仅用一个多层感知器(神经网络)对状态

-动作值进行估计,会过高估计动作的 Q 值,而且估计误

差会随着动作次数的增加而增大。 如果高估不一致,在
某个状态下则会导致则次优动作的高估 Q 值将超过最优

动作的 Q 值,并且永远不会找到最优的策略,从而导致算

法训练不稳定。 为了加强 DQN 算法的稳定性,Dueling
 

DQN[28-29]算法通过将 DQN 的神经网络输出层的状态-动
作值改为独立的状态值和动作值,以突出每个动作相对

于特定状态下所有动作平均值的优缺点,从而提高算法

的稳定性。 因此,本文引入决斗深度强化网络( Dueling
 

deep
 

Q-network,
 

Dueling
 

DQN)算法作为路由优化算法的

基础。
Dueling

 

DQN 将 Q 网络分成两部分,第 1 部分称为价

值函数,仅与状态有关,不考虑其中的动作,记做 V(S,w,
α) ;第 2 部分称为优势函数,同时与状态和动作相关,记
为 A(S,A,w,β) ,那么最终价值函数可以重新表示为:

Q(S,A,w,α,β) = V(S,w,α) + A(S,A,w,β) (3)
其中, w 是公共部分的网络参数, α 是价值函数独有

部分的网络参数, β 是优势函数独有部分的网络参数。
基于 Dueling

 

DQN 表达的思想,本文引入决斗神经

网络对网络模型进行优化。 传统网络模型包括输入层、
隐藏层、输出层。

为了更好地做出下一步动作价值的判断,找到最优

策略,加强算法稳定性,在隐藏层和输出层之间添加状态

价值函数和中心化处理模块如图 2 所示。
其中状态价值函数表示静态的环境本身具有的价

值;动作价值函数表示在某状态下做出某个动作的额外

价值。 在实际应用中,一般要将动作价值函数设置为单

独动作价值函数减去某状态下所有动作价值函数的平均

值(中心化处理),这样做可以保证该状态下各动作的价

图 2　 神经网络层结构

Fig. 2　 Neural
 

network
 

layer
 

structure

值函数相对排序不变,而且可以缩小 Q 的取值范围,防止

过高估计 Q 值,提高算法稳定性。 最终 Q 网络的输出由

状态价值函数和中心化处理的动作价值函数输出加和

得到。
其中动作价值函数和状态价值函数分别对应

Dueling
 

DQN 的优势函数和价值函数两部分,所以最终价

值函数公式如下:
Q(S,A,w,α,β) =

V(S,w,α) + (A(S,A,w,β) - 1
A ∑

a′∈A
A(S,a′,w,β)) (4)

2. 2　 自适应多采样经验回放机制

　 　 DQN 算法在经验池中采用随机经验回放[30] 来更新

参数,以此打破样本之间的关联关系。 但是,采用随机经

验回放的方式,不仅效率低,而且大多数样本奖励很小,
差异性不大。 就近经验回放是采取最近的一些经验作为

样本。 以上两种方法只是等概率的随机抽取或按位置就

近选取,不考虑样本的重要性。 优先经验回放[31] 就是抽

取经验样本时,优先抽取价值最高的一批样本,虽然为了

防止产生过拟合,让低价值的样本也有较低的可能性抽

到,但是程度不够,同时只采用优先经验回访采样时间会

非常长。
针对网络路由中存在的拥塞程度问题,本文将融合

随机经验、就近经验和最优经验回放机制,在执行经验回

放前根据网络负载的变化,3 种采样方法的权值自适应

发生变化,以此达到缓解网络路由拥塞的目的。 自适应

多采样经验回放结构如图 3 所示。
在本文的回放记忆单元处,当经验样本进来后首先

判断“更新模式为随机采样”,“Y”则执行简单随机抽样,
“N”则继续判断“更新模式为就近采样”,“ Y”则执行就

近采样,“N”则最后判断“更新模式为优先采样”是的话

执优先经验回放。
通过自适应多采样经验回放机制通过优先经验回放

采取优秀的样本,又可以通过随机和就近采样来缓解局
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图 3　 自适应多采样经验回放结构

Fig. 3　 Adaptive
 

multi-sample
 

experience
 

playback
 

structure

部最优解。 本文将上述采样机制应用于深度 Q 网络的结

构如图 4 所示。

图 4　 AMD-DQN 算法结构

Fig. 4　 AMD-DQN
 

algorithm
 

structure

2. 3　 　 算法描述

　 　 将每个路由节点当作一个独立的智能体,当需要向

下一节点传递数据时,路由节点根据当前网络状态下的

值选择下一步的动作,以此进入下一状态,其中神经网络

参数是值计算的重要参数,需要不断进行更新,算法完整

流程如下:
算法　 自适应多采样决斗动态路由算法

输入　 网络拓扑 G(V,E) ,奖励折扣因子 γ ,经验回

放池大小 N ,样本批采样大小 n ,学习率 λ ,目标网络更

新频率 L ,神经网络集数 M ,每个神经网络集数最大时

间步 T
输出　 竞争 Q 网络参数

1)
 

对于路由每次进行下一步路线选择的回合:
2)

 

初始化环境,得到初始状态 S t 。
3)

 

对于回合中的每一步:
4)

 

采用 ε-贪婪策略选择动作,随机选择一个动作,

或者:
A t = argmaxaQ( st,a;w,α,ε)
5)

 

执行动作后环境产生相应的奖励和下一时刻的

状态,计算时序误差:
 

δt = R t + γmaxaQ( st,a t;w,α,ε) -
Q( st -1,a t -1;w,α,ε)

6)将时序误差 δt 按从大到小排列,得到 rank( t)。
7)

 

根据此时的负载情况,利用自适应公式算出 3 种

采样方法的权值配比,进行适当调整。
8)

 

按照随机、就近和优先采样机制各自的权值概率

随机选取采样方法。
9)

 

在经验池中根据选取的采样方法进行采样。

10)
 

如果是优先经验回放需要按照: P( i) =
p i

∑p i

和

p i =| δt +  | 来计算样本的优先值。
11)

 

损失函数为: E[(R t + γmaxAt
Q(S t,A t;w,α,

ε) - Q(S t -1,A t -1;w,α,ε)) 2] ,同时更新网络。
12)

 

每隔 L 步,将目标网络参数以竞争 Q 网络参数

代替更新。
上述算法采用的是决斗网络结构,增加了价值函数

和优势函数(隐藏层输出的初始结果),使算法的空间复

杂度更高, 当动作空间维数为 K , 存储开销增长了

O(1) + O(K),总存储开销为 O(K)。 经验回放机制中

随机、就近和优先采样,权值分别为 x、y 和 z,在容量为 N
的经验回放池中采样的时间复杂度分别为 O(1)、O(1)
和 O(N),因为 x + y + z = 1, 所以总时间复杂度为:

z
x + y + z

O(N) = zO(N)。
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3　 仿真实验

3. 1　 实验场景及参数设计

　 　 为了在动态网络上测试 AMD-DQN 路由算法的性

能,本文在 Win10
 

64 位系统下,利用 Python
 

torch 深度学

习框架,编程语言采用 Python3. 8 进行仿真实验以及结

果分析。
仿真实验中使用 Barabasi-Albert 模型生成多园区网

络。 创建一个中心节点,并向外添加节点分支,产生一个

具有高度 “ 中心” 连接良好的图,如图 5 所示。 这是

Internet 网络的代表,并且在其中心容易出现高度拥塞。
网络环境为 50 个节点网络,边缘的平均度数为 3,节点在

任何给定时间步可以容纳的数据包数 150 个,最大传输

数据包 10 个,在每集模拟结束之前有 5
 

000 个数据包要

开始和 5
 

000 个额外的数据包要交付,最大边缘权重为

10,移除边缘数最大为 10,最小为 0。

图 5　 网络结构

Fig. 5　 Network
 

structure

在模拟的一集(仿真中每个负载节点测试的集数为

15,每集最大为 2
 

000 时间步,并去除异常数值后,数据

均值化处理) 中,随机选择边缘消失并在每个时间步恢

复。 此外,边缘权重在整个情节中以正弦方式波动。 在

每集开始时,在网络中生成大量数据包(网络负载),每
个数据包都有一个随机的起始节点和目标节点。 每次传

递数据包时,都会在一定数量的时间步之后初始化一个

新数据包当在在网络上生成并传送了一定数量的数据

包,这一集就结束。
3. 2　 实验结果及分析

　 　 为验证本文所提出的自适应多采样决斗动态路由算

法在网络负载较高的情况下所产生的优化效果,本文主

要从网络拥塞程度和平均传输时延两部分进行实验验

证。 使用多采样经验回放的 DQN 称为 M-DQN,在这里

本文使用 4 种不同权值 M-DQN 和 DQN 进行对比实验,

如表 1 所示。

表 1　 采样方法权重配比

Table
 

1　 Sampling
 

method
 

weight
 

ratio

算法
采样方法权重

随机采样 就近采样 优先采样

DQN 1 0 0
M-DQN1 0 0 1
M-DQN2 0. 2 0. 2 0. 6
M-DQN3 0. 4 0. 3 0. 3
M-DQN4 0. 5 0. 2 0. 3

　 　 网络路由传输数据的过程中,从网络结构整体上看,
相同网络负载下工作节点越少,空闲节点越多,拥塞程度

越低;从路由节点上看,每个节点所具有的平均和最大数

据包数量少,拥塞程度越低;从传输的数据上看,数据包

的空闲时间越小,传输的就越快,拥塞程度越低。 如果优

先采样权值过高,在网络负载较低时由于数据样本较少

优先采样过于耗时,会导致每个结点的数据包较多且空

闲时间较长,网络拥塞程度提高;在网络负载较高时由于

优先极高的样本较多,没有更好的样本进行替换,陷入局

部最优解,网络传输的路径变长,会导致网络路由中工作

节点变多,空闲节点变少,拥塞程度上升。
1)图 6 展示了网络负载增加的情况下网络中工作节

点的占有比,百分比越小越好,从图 6 中可以看出 M-
DQN2 跟 DQN 相似,M-DQN1、M-DQN3 和 M-DQN4 明显

比 DQN 低,平均低出 3. 314%、3. 765%和 5. 153%,其中

除了 1
 

500 ~ 2
 

500 负载阶段,M-DQN4 最优。

图 6　 工作节点百分比

Fig. 6　 Percentage
 

of
 

working
 

nodes

2)图 7 展示了网络负载增加的情况下网络中空闲节

点的占有比,百分比越大越好,从图中可以看出 M-DQN3
初始负载时比 DQN 高出约 5%,总体平均高出 2. 038%,
M-DQN1、M-DQN2 和 M-DQN4 初始负载时比 DQN 高出

约 10%,但 M-DQN1 和 M-DQN2 总体平均高出 1. 461%
和 1. 096%,而 M-DQN4 总体平均高出 3. 053%。
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图 7　 空闲节点百分比

Fig. 7　 Percentage
 

of
 

idle
 

nodes

3)图 8 展示了网络负载增加的情况下网络中平均数

据包的空闲时间,时间越小越好,从图中可以明显看出

M-DQN3 在整个负载情况下比 DQN 平均高出不少,M-
DQN2 在 2

 

500 负载前比 DQN 高出很多,M-DQ1 与 M-
DQN4 分别比 DQN 平均整体低出 31. 969 和 75. 831 ms,
同时也比其他权重配比的 M-DQN 低。

图 8　 平均数据包空闲时间

Fig. 8　 Average
 

packet
 

idle
 

time

4)图 9 展示了网络负载增加的情况下网络中每个节

点平均数据包数量,平均数据包数量越少越好,从图中可

以看出 M-DQN3 的数据都高于 DQN, 分别平均高出

1. 414 个,M-DQN1、M-DQN2 和 M-DQN4 优于 DQN,分别

平均比其低 1. 196、 1. 733 和 2. 247 个, 所以 M-DQN4
最好。

5)图 10 展示了网络负载增加的情况下网络中每个

节点平均数据包数量,在每个节点最大数据包数量和网

络负载对比中,最大数据包数量越少越好,同时越晚达到

最大量越好。 从图 10 中可以看出 M-DQN3 在 1
 

000 负载

时分别比 DQN 高 35 个,后面和 DQN 相似,平均低 0. 5
个。 M-DQN1 在 2500 负载以前与 DQN 相似,平均整体

低 2. 3 个。 M-DQN2 和 M-DQN4 在 1
 

000 负载时分别比

DQN 高 72 和 45 个,但之后又平均低 5. 625 和 6. 5 个,其

图 9　 每个节点平均数据包数量

Fig. 9　 Average
 

data
 

packets
 

per
 

node

中 M-DQN4 低的更多且上涨趋势比 M-DQN2 缓慢。

图 10　 每个节点最大数据包数量

Fig. 10　 Maximum
 

number
 

of
 

packets
 

per
 

node

为了进一步直观的进行判断,总结了 4 种权值配比

的 M-DQN 与 DQN 差值的平均值,正数和负数分别代表

高于和低于 DQN 的数值大小,具体如表 2 所示。

表 2　 5 个方向上与 DQN 差值均值表

Table
 

2　 Table
 

of
 

mean
 

value
 

of
 

difference
withDQN

 

in
 

five
 

directions

方向
算法

M-DQN1 M-DQN2 M-DQN3 M-DQN4
工作节点百分比 / % -3. 314 -0. 641 -3. 765 -5. 153
空节点百分比 / % 1. 462 1. 096 2. 038 3. 053

平均数据包空闲时间 / ms -31. 969 1. 313 43. 146 -75. 831
每个节点平均数据包数量 / 个 -1. 196 -1. 733 1. 414 -2. 247
每个节点最大数据包数量 / 个 -2. 3 4. 5 3. 3 -0. 2

　 　 通过上面的实验结果对比,选出其中的最优的 M-
DQN 权值配比“0. 5-0. 2-0. 3”,将经验回放机制更新以

后,从图 11 中可以发现数据包的传输时延虽然和 DQN



　 第 11 期 基于改进 Dueling
 

DQN 的多园区网络动态路由算法 ·217　　 ·

相比有明显的下降,但和其他比例算法的传输时延逊色

许多,如表 3 所示。

图 11　 平均传输时延(a)
Fig. 11　 Average

 

transmission
 

time
 

(a)

表 3　 4 种权值配比的 M-DQN 与 DQN 的传输时延对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

transmission
 

time
 

between
M-DQN

 

and
 

DQN
 

with
 

four
 

weight
 

ratios

算法 平均传输时延 / ms
DQN 369. 999

M-DQN1 295. 305
M-DQN2 207. 741
M-DQN3 182. 499
M-DQN4 252. 312

　 　 本文对神经网络模型进行优化,改变了价值函数的

组成结构,将加入改进后的 M-DQN 称为 MD-DQN。 同

时,加入基于优先经验回放的决斗神经网络 ( Dueling
 

DQN
 

with
 

prioritized
 

experience
 

replay,Dueling
 

DQN-PR
 

)
算法进行对比实验。 由于 M-DQN 具有一定权重的优先

采样机制,所以前期会有一段传输时延较高的情况;MD-
DQN 在采用了多采样经验回放机制的基础上加入了决

斗神经网络,改变了动作价值函数的组成结构,使路由的

下一步选择更优,从而达到降低传输时延的作用;Dueling
 

DQN-PR 整体采用的优先经验回访机制,就相当于权值

配比为“0-0-1” 的 MD-DQN;SMD-DQN 是对 MD-DQN 进

行了分段式处理,在 0 ~ 1
 

500 负载和 4
 

000 ~ 5
 

000 负载

之间用 MD-DQN(0. 5-0. 2-0. 3),在 1
 

500 ~ 4
 

000 负载之

间用 MD-DQN ( 0-0-1); AMD-DQN 是为了进一步降低

SMD-DQN 在拥塞程度 5 个小方面的效果,对权值变化加

入了关于三角函数的自适应函数,具体如图 12 所示。
从实验结果图 13 中,可以明显看出 MD-DQN 的平均

传输时延比 DQN 和 M-DQN 低很多,平均传输时延为

173. 552 ms;从图 13 中可以看出在 1
 

500 ~ 4
 

000 负载之

间,Dueling
 

DQN-PR 的传输时延明显比 MD-DQN 低,且
平均传输时延为 169. 281 ms;SMD-DQN 吸收上面两种算

图 12　 3 种采样方式权值变化

Fig. 12　 Weight
 

change
 

of
 

three
 

sampling
 

methods

法各自优秀的部分,按照不同阶段对权值进行固定比例

调整,平均传输时延为 162. 366 ms;AMD-DQN 在权值比

例上采取的是自适应变化,平均传输时延为 128. 046 ms,
最优。 表 4 为 6 种算法的传输时延对比。
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图 13　 平均传输时延(b)
Fig. 13　 Average

 

transmission
 

time
 

(b)

表 4　 6 种算法的传输时延对比

Table
 

4　 Transmission
 

time
 

comparison
 

of
 

sixalgorithms

算法 平均传输时延 / ms

DQN 339. 146

M-DQN 252. 312

MD-DQN 173. 552

Dueling
 

DQN-PR 169. 281

SMD-DQN 162. 366

AMD-DQN 128. 046

　 　 表 5 是 AMD-DQN 在评价拥塞程度的 5 个方面和

DQN、M-DQN ( 0. 5-0. 2-0. 3)、MD-DQN、Dueling
 

DQN-PR
以及 SMD-DQN 的对比数据。 首先要知道 AMD-DQN 是

为了在保持 SMD-DQN 优秀的平均传输时延的基础上进

一步优化其拥塞程度,除了空节点百分比均值,其他 4 个

方向都比其有较大的优化。 另一方面,在整个负载下是

一个权值配比的算法中,MD-DQN 的整体拥塞度是较低

的,权值为 0. 5-0. 2-0. 3,Dueling
 

DQN-PR 的拥塞程度较

高,权值为 0-0-1,再加上前面对于权值配比的实验中可

以发现当优先采样的权值不断升高后,拥塞程度会相应

的升高,但在某些阶段优先采样的权值越高,越能做出好

的选择,缩短平均传输时延。 所以有了 AMD-DQN 的出

现,通过不断让权值配比随着负载的不断上升而发生相

应的变化,在保持较快的平均传输时延同时还有着较低

的拥塞程度。
前面已经从传输时延和拥塞程度两个主要的方向进

行了对比,最后将从吞吐量方向进行对比实验。
从图 14 和表 6 中,可以看到 6 种算法的吞吐量随着

网络负载增加的变化,以及平均吞吐量的比较。 在不同

的网络负载下 AMD-DQN 算法的吞吐量都有着较好的表

现,整体的吞吐量达到了 5. 726 个 / s,相比未进行改进的

DQN 高出 1. 181 个 / s,比对比算法 Dueling
 

DQN-PR 高出

1. 296 个 / s。
表 5　 5 个方向均值表

Table
 

5　 Five
 

direction
 

mean
 

table

方向
算法

DQN M-DQN MD-DQN Dueling
 

DQN-PR SMD-DQN AMD-DQN
工作节点百分比均值 / % 53. 918 48. 765 49. 561 51. 166 51. 919 49. 230
空节点百分比均值 / % 13. 191 16. 244 18. 175 15. 048 19. 143 17. 183

数据包空闲时间均值 / ms 692. 474 616. 643 650. 833 675. 244 738. 521 623. 365
每个节点平均数据包数量均值 / 个 34. 798 32. 551 32. 470 34. 327 37. 979 33. 09
每个节点最大数据包数量均值 / 个 124. 1 123. 9 111. 6 129. 4 126. 1 117. 7

表 6　 6 种算法的吞吐量对比

Table
 

6　 Throughput
 

comparison
 

of
 

six
 

algorithms

算法 平均吞吐量 / (个 / s)
DQN 3. 908

M-DQN 4. 425
MD-DQN 4. 468

Dueling
 

DQN-PR 4. 43
SMD-DQN 4. 811
AMD-DQN 5. 726

4　 结　 论

　 　 路由是网络的核心组成部分,随着路由数量增多,网
络拓扑变得复杂,数据流量的爆炸式增长,传统路由策略

在一些网络环境中已经不再适用了。 而随着路由硬件设

备和深度强化学习的快速发展,深度强化学习在网络路

由中的潜力不断被人发觉。 本文主要是在具有高度“中

心”连接的多园区网络环境中,针对动态路由中数据传输

时延和网络拥塞程度优化的问题,对基于自适应多采样

经验回放的决斗深度 Q 网络算法进行研究。 通过实验结

果表明,基于自适应多采样机制的决斗深度强化网络算

法有效地减少了数据包的传输时延和网络的拥塞程度,
提高吞吐量。
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