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基于强化学习与鲸鱼优化算法的低延迟网络功能调度方法
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 摘　要             针对在虚拟网络中如何对延迟敏感的服务功能链（SFC）上的虚拟网络功能（VNF）在调度过程时将

VNF 映射、调度联合解决并最小化 VNF 处理延迟的问题，提出了一种基于强化学习自调节鲸鱼优化算

法，通过不同环境自动调节鲸鱼优化算法中的参数，同时使用交叉、变异以及领域算子整体来提高鲸鱼

优化算法性能，在保证满足 SFC 的约束需求的情况下，以最小化完成时间为目标，建立 VNF 调度模型。

模型通过改进鲸鱼优化算法和强化学习自动调节参数来加快收敛速度，找寻最优解。仿真结果表明，所

提出的算法与 HGWOA 算法和 GABL 算法相比在性能上分别提升 10% 与 16%。   

 关键词                  服务功能链；网络功能虚拟化；VNF 调度；鲸鱼优化算法     

doi：10.3969/j.issn.1672-9528.2024.05.005

1. 福建农林大学计算机与信息学院 福建福州 350002
[ 基金项目 ] 福建省自然科学基金资助项目（2020J01574）；

中国高校产学研创新基金资助项目（2021FNA05003）  

 0  引言

随着未来 5G 时代的发展，对网络的性能和灵活性的要

求更为迫切。从扩展现实到自动驾驶，再到远程机器人手术，

这些低延迟服务和应用对网络的要求变得更加严格。而网络

功能虚拟化（network function virtualization，NFV）在推动移

动网络发展方面将扮演着至关重要的角色。与传统网络相比，

它引入了一种更为灵活和可编程的范式。在传统网络中，通

常依赖专有硬件，每次需要引入新的网络功能时，都需要大

规模部署昂贵且专门定制的硬件设备。这不仅增加了资本和

运营成本 [1-2]，而且限制了网络的灵活性和适应性。而网络功

能虚拟化的核心思想是将网络功能抽象为软件实例，即虚拟

网络功能（virtualization network function，VNF）[3]。这一转

变使得网络服务的部署变得更为灵活，不再受制于特定硬件

的限制。通过将网络功能虚拟化，人们不再需要大规模部署

专用硬件，而是可以利用通用硬件上的虚拟化实例来提供各

种网络服务。这不仅减少了硬件成本，还提高了网络的可扩

展性和适应性，使得网络能够更加迅速地适应不断变化的服

务需求。

当然，在构建支持网络功能虚拟化的基础设施上配置网

络服务（network service，NS）并非一项简单的任务，这类

服务要求其流量必须按照特定的顺序经过一系列虚拟网络功

能的引导，同时必须在极为严格的服务期限内完成 [4-6]。这一

挑战被称为 NFV 资源分配（NFV-RA）[7-8]。VNF-RA 主要由

三部分组成，分别是 VNF 组成、VNF 映射和 VNF 调度。

为了满足具有严格服务期限的要求并提高网络整体服务质量

（quality of service，QOS），就必须优化每个服务中 VNF 的

节点选择和任务顺序，而这也是虚拟网络功能调度的主要作用。

在文献 [9] 中首次将 VNF 调度定义为车间调度模型，但

未提出相应的多项式时间方案解决。文献 [10] 着眼于云计算

中的 VNF 调度问题，考虑了多种用户需求，例如延迟和成本，

提出了一种基于公平加权亲和的启发式算法 FWS，设计了最

大完成时间最小化和传输总流量最小化的双目标。文献 [11]

中提出了一种基于 VNF 实例共享的服务功能链部署算法，

通过建立 VNF 和虚拟链路映射模型，在保证 SFC 时延需求

的前提下，最大化 VNF 实例共享，以平衡链路转发成本和

VNF 部署成本。相比于已有算法，该方法降低了总运营成本，

并在增加 SFC 数量时保持较高的服务接收率。文献 [12] 提出

的先进启发式算法，用于将虚拟网络功能迁移到另一个可用

节点，从而有效提高服务功能链的利用率和接收率，该算法

的目标是更有效地管理和优化网络资源，以提升整体性能。

文献 [13] 研究了 MEC 环境下的 VNF 调度问题，提出了一个

在线的 VNF 调度算法，可将网络中的 VNF 根据实际流量进

行实例化、缩放、迁移和销毁。文献 [14] 提出将该问题抽象

为作业车间调度问题，优化的目标为最小化调度完成时间，

并提出使用禁忌搜索算法解决 VNF 中的资源分配与映射的问

题。文献 [15] 在功能链路调度研究中，将虚拟网络功能动态

映射至虚拟机并进行调度，并设计了一种混合蜂群算法。该

算法先使用了随机方法进行初始化种群，然后使用蜂群算法

进行求解，使用随机方法初始化种群，无法保证初始解的全

局性，影响解的效果。文献 [16-17] 研究了 VNF 放置和调度
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的联合问题，然而文献 [16] 主要关注放置新的 VNF，而不考

虑网络中已部署的 VNF 用于调度 NS 的可重用性。这可能不

是一个经济高效的解决方案，因为放置新实例通常会产生额

外成本。此外，文献 [17]在调度网络服务时没有考虑通信延迟，

这可能导致违反给定的服务期限。

可以看出，现有的一些研究中仅单独考虑 VNF 的放置

或者 VNF 的调度并没有联合在一起 [18-20]，同时有些研究也没

考虑到流量的传输问题，这些可能并不能很好地满足服务要

求，其次用传统的进化算法来解决问题又会陷入局部最优解。

针对这些问题，本文提出了一个基于强化学习的改进鲸鱼算

法，本文主要贡献是：（1）同时采用了 POX 交叉和负载均

衡变异的方式提高可行解的多样性，避免陷入局部最优；（2）

通过强化学习，根据环境实时调节鲸鱼参数，加快求解速度；

（3）实验证明该算法与其他启发式算法相比可以获得更有效

的 VNF 调度方案。

1  问题描述与模型

1.1  问题描述

虽然在现有的 VNF 资源分配问题中，主要是 VNF 组成、

VNF 映射和 VNF 调度这三个问题，但对服务质量 QOS 影响

最大的还是 VNF 映射和 VNF 调度问题。VNF 映射是寻求在

考虑一组请求的服务功能链（service function chain，SFC）[21]

的情况下，根据 VNF 和网络节点中的约束条件，以合适的方

式在网络基础设施中分配 SFC 中的 VNF，将其映射到网络

节点中。VNF 调度则是在 VNF 映射阶段完成基础上，其目

标是在满足 SFC 的约束条件的基础上，最小化整体 SFC 的

完成时间。为了更好地理解，本文首先假设在虚拟网络中有

3 个支持 NFV 的节点和由 3 条虚拟链路组成，如图 1 所示。

     

 图 1  网络拓扑

假设有 3 条 SFC 进入网络进行调度，分别是 SFC1：

VNF1 → VNF3，SFC2：VNF2 → VNF3，SFC3：VNF1 → VNF4，

同时 VNFi 必须映射在具有 VNFi 功能的节点上才能正常运

行，其中 SFC1 与 SFC3 的每个 VNF 处理时间为 1，SFC1 的

传输时间为 1，SFC3 的传输时间为 2，SFC2 的每个 VNF 处

理时间为 2，传输时间为 3。假设这 3 条 SFC 已经完成了映

射阶段，如图 2 所示。

图 2  VNF 映射

当前完成时间为 T=9，此时需要对这 3 条 SFC 进行调度

来减少整体的完成时间，如图 3 所示。

图 3  基于映射的 VNF 调度

可见，经过调度后确实能有效减少整体完成时间，当然

这是在结合 VNF 映射阶段基础上进行的，如果将 VNF 映射

与 VNF 调度进行结合，那么整体完成时间将减少至 T=7 时

效果最好，如图 4 所示。

图 4  VNF 映射与调度结合

由此可知，单纯地在原来 VNF 映射后的基础上进行调

度无法得到较好的效果，只有当 VNF 映射与调度相结合，即

在VNF映射阶段就开始考虑调度问题才能最大化效益。为此，

本节将描述网络模型及其约束条件。

1.2  网络模型

在物理网络图 G(N,L) 中，N 表示为虚拟节点用来托管

和运行不同类型的 VNF，L 表示为连接每两个节点之间的虚

拟链路。现有一组 SFC，并且每个 SFC 都由 j 个不同功能的

VNF 组成，其中 SFC 上的 VNF 都要按照一定顺序进行调度，

同时每个 VNF 只能在一个节点上进行实例化操作，而每个

节点在同一时刻也只能对一个 VNF 进行处理，即在节点处理

VNF 过程中不能中断。模型参数说明如表 1 所示。



  2024 年第 5 期 25

计算机应用信息技术与信息化

表 1  参数及意义

参数 意义

S SFC 的数量

Vs SFC 上 VNF 的个数

n 第 n 个节点

si
j 第 i 个 SFC 的第 j 个 VNF

f VNF 的类型

δ 时间戳

虚拟网络功能 si
j 的类型

虚拟网络功能 si
j 在节点 N 上的处理时延

虚拟网络功能 si
j 与 si

j+1 的传输时延

在第 δ 时间戳时第 i 个 SFC 的第 j 个 VNF 是否在节点 N
上运行，是为 1，否则为 0

接下来，考虑优化目标及其所需要的约束。

（1）确保 SFC 上的 VNF 类型与映射对象节点上的

VNF 实例的类型相同：
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（2）表示当 SFC 的第 j 个 VNF 还在处理时第 j+1 个
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（3）表示当节点的 VNF 实例正在处理当前 SFC 的

VNF 时不能再处理其他 SFC 的 VNF：
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（4）表示 SFC 的 VNF 同一时刻只能映射在一个节点上：
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为此，在满足以上约束的同时，本文的目的是最小化完

成时间 min(T)。

2  基于强化学习的鲸鱼算法调度模型

2.1  鲸鱼优化算法

鲸鱼优化算法（whale optimization algorithm，WOA）是

一种启发式算法 [22]，灵感来源于鲸鱼捕食，其主要由包围捕

食、气泡攻击、搜寻猎物等三个过程组成。

2.1.1  包围捕食

在鲸鱼捕食的过程中，由于在搜索空间中最优设计的位

置并非事先已知，WOA 算法假设当前的最佳候选解即为目

标猎物或接近最优解。在确定了最佳搜索代理后，其他搜索

代理将努力更新它们的位置并逐渐靠近最佳搜索代理。这一

行为可以通过以下方程表示为：

|| )()(
*

)(
*

)1( tttt XXCAXX −××−=+                      （6）   

式中：A 和 C 为系数向量，X *
(t) 为当前最优解，X(t) 为当前解，

A 和 C 的计算公式为：

rCaraA ×=−×= 2,2                                           （7）

式中：a 为收敛因子在迭代过程中从 2 线性下降到 0，r 为 [0,1]

中的随机数。

2.1.2   气泡攻击

对于气泡攻击来说，主要有两种方式，分别是收缩包围

机制（其本质上与包围捕食相同）和螺旋更新方式，其方式

是通过计算鲸鱼与最优位置的距离创建的一个螺旋等式，其

公式为：

           （8）

鲸鱼在一个不断缩小的圆圈内绕着猎物游动，同时沿

着螺旋形路径游动。为了对这种同时发生的行为进行模拟，

假设有 50% 的可能性在收缩包围机制和螺旋模型之间进行

选择，以便在优化过程中更新鲸鱼的位置，则当概率 p 小于

50% 时对应公式（6），当概率大于 50% 时对应公式（8）。

2.1.3  搜索猎物

与包围机制不同的是，对于搜索机制来说主要是由系数

A 来确定。当 |A| > 1 时，鲸鱼以一种随机的方式通过彼此的

位置搜索猎物，不再选择猎物来更新自身位置。当 |A| ≤ 1 时，

它们采用了一种群体策略，随机选取群体中的个体，用其替代

原先的猎物。这一策略的效果是迫使鲸鱼们远离猎物所在的位

置，从而增强 WOA 算法的整体全局寻优能力，其公式为：

||)1( XXCAXX randrandt −××−=+                       （9）

式中：Xrand 是随机鲸鱼位置向量。接下来具体描述鲸鱼优化

算法的改进。

2.2  改进鲸鱼优化算法

2.2.1  编码与解码

在网络系统中，数量巨大的 SFC 使得在 VNF 调度变得

更加复杂。为此，在用 WOA 解决调度问题时，编码和解码

是非常关键，一个好的编码可以减少不可行解的产生，来缩

短代码的运行时间，提高整体的效率。本文采用的是分段式

编码过程，由 MS 和 OS 两个部分组成一个完整的编码，OS

存放所需处理 VNF 的排序向量，MS 是每个 VNF 的节点选

择的向量。如图 5 所示，图中有 3 条 SFC，每条 SFC 都由两

个 VNF 组成，其中 O(3,1) 表示第 3 个 SFC 中的第 1 个 VNF

最先处理，选择的节点则对应着 SFC3 区域段的第 1 块，即

为 1 号节点。
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图 5  编码图

传统的解码并非每个解向量都对应于不同的处理时间。

解空间中的 VNF 与节点处理时间之间依然存在着多对一的

映射关系。改进的解码方法可以将结果映射到更好、更少的

点，显著缩小搜索空间，减少不可行解的产生。为此，本文

引用一种插入式的贪婪解码算法 [23]，其主要是根据 OS 编码

部分通过从左向右依次进行解码，同时在不移动已经排布好

的 VNF 的前提下，插入到对应节点上最佳时刻安排处理，

以此方式直至所有的 VNF 排布完成。如图 6 所示，正常 S3

的第二个 VNF 是在 S2 之后完成的，而进行贪婪的解码将 S3

调度到 S1 之前，这样可以减少整体的完成时间。

                  

图 6  贪婪解码

2.2.2  种群初始化

种群的初始化质量对算法的求解速度与质量有极大的影

响。大部分文献采取的随机初始化方法使得初始解的分布随

机，机器负载不均匀，种群质量欠佳，从而导致需要更多次

迭代与较大的种群规模才能达到较为理想的目标值。为避免

浪费大量的计算资源，本文使用了一种 GLR 初始化方法。该

方法的 MS 编码包括如下 3 个部分：全局选择（global selec-

tion，GS）用于保证加工机器上的负载平衡；局部选择（local 

selection，LS）保证单个工序加工时间最短或者优先选择机

器负荷最小的机器进行加工；随机选择（random selection，

RS）保证种群的多样性。OS 编码全部由随机编码构成。

2.2.3  交叉与变异

在改进搜索的过程中，本文引用了遗传算法中的交叉与

变异来保持可行解的多样性，同时本文应用了领域来提高局

部搜索能力。                                                                

交叉：本文对不同的编码层采用不同的交叉方法。对于

OS编码层，使用 POX交叉的方式进行编码；对于MS编码层，

使用多点交叉的方式进行编码。通过以上的 OS 和 MS 的交

叉操作，可以提高算法的全局搜索能力，并且保证交叉后的

解仍然是可行解，避免产生不合法的解。

变异：为解决变异的问题同时使节点负载均衡化来减少

完成时间，本文在变异操作阶段设计了针对网络中节点的负

载平衡变异策略，其中节点负载率定义为：

ik ik
k i

k

P X
L

T
=
∑∑                                                    （10）

式中：Lk 为负载率，Xik 为在节点 K 上所有的处理 VNF 数，

Pik 表示在 K 上每个 VNF 的处理时间，T 为整体的最大完成

时间。操作过程如下所示。

步骤 1：对鲸鱼个体进行解码，获得其目标函数 T 及各

节点负载率。

步骤 2：对最高负载率节点上的 VNF 进行时间上的排序，

并选择处理时间最长 VNF。

步骤 3：查看当前工序可选节点集合，对可选节点负载

排序。

步骤 4：OS 编码不变，改变 MS 中当前 VNF 对应的节

点，解码求得 T。

步骤 5：若 T 降低，则保存新的 MS 编码，否则不改变

原本 MS 编码。

步骤 6：选择下一高负载 VNF，重复步骤 3 ～ 5，直至

该节点上的 VNF 全部遍历完成。

步骤 7：输出保存新的 MS 编码。该过程不仅可以降低

负载高节点的负载率，还可以填补低负载率节点空白，实现

负载均衡的同时，还能降低整体的完成时间。

2.2.4  领域结构

为了更好地探索局部搜索的准确性和有效性，本文采用

变邻域搜索策略来提高当前最优个体的质量，本文同时使用

了三种领域结构。N1：在 OS 排序部分中任选两个元素，所

选元素需对应不同 SFC 的 VNF，然后对所选元素进行交换

操作；N2：在 OS 排序部分中任选两个元素，然后将后一元

素插入到前一元素之前的位置；N3：在 MS 分配部分任选 1

至 3 个元素，该元素对应工序的可选节点数应多于 1，然后

将该 VNF 分配至不同节点上。在每次邻域搜索操作之后评估

新的调度解决方案。如果新的调度方案比原来的调度方案更

好，则将新的调度方案设置为原来的调度方案。具体过程如

下：（1）设置参数 λ、λmax、i、imax 和 X，其中 λmax 为最大迭

代次数，λ 为当前迭代次数，i 和 imax 是参数分别为 1 和 3，X

为当前最优解；（2）对 i 进行循环，当 i 为 1 时使用 N1 领

域搜索，当 i 为 2 时使用 N2 领域搜索，当 i 为 3 时使用 N3

领域搜索，如果新的调度解优于 X 则替代，否则 i+1；（3）

如果 i > imax 则 t+1 并回到步骤 2 继续进行循环；4. 如果 λ ＞

λmax 则结束。

2.3  强化学习

强化学习技术在人工智能、机器学习等领域中得到了广
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泛的研究与关注 [24]。强化学习是一种特殊的机器学习方法，

它主要的工作原理是通过当前环境作为输入给智能体，再通

过输出动作反馈给环境，在这个智能体与环境不断交互的过

程中将会产生一些奖励，一个好的动作将会产生一些不错的

奖励来驱使智能体在后续选择中加强这个动作的趋势，反之

则会减弱，以此来达到最佳决策的目的。

Q-learning 学习是强化学习中的一种，其目标是通过迭

代更新估计的 Q 值来学习最优策略，以在每个状态下选择最

优的动作。Q值保存在Q值表中，用于记录智能体的学习经历。

初始 Q 值表是通过算法生成的零值矩阵，其行数等于状态数

量，列数等于动作数量。Q 值的计算是综合考虑智能体经历

的状态、选择的动作和获得的奖励，具体公式为：

 （11）

式中：Q(st,at) 是在 st 状态下执行动作 at 的估值；α 是学习速

率（0 到 1 之间的值），表示新信息相对于旧信息的权重；

rt+1 表示执行动作 at 后的及时奖励；γ为折扣因子（0 到 1 之

间的值），表示对未来奖励的重视程度； ),(max 11 ++ tt
a

asQ 表示

在执行动作 at+1 后 Q 表中状态 st+1 的最高期望 Q 值。

从上述小节可知，在传统的鲸鱼优化算法中首先有两个

很重要的参数，分别是 P 和 A，这两个参数均涉及鲸鱼优化

算法的全局搜索和局部搜索能力之间的平衡，但在传统鲸鱼

优化算法中，参数 P 采用的是一种等概率阈值法，即阈值为

0.5 并通过与随机生成 0 到 1 之间的值比较来进行策略选择。

而这种等概率的策略选择方式可能会使鲸鱼无法选择适合当

前群体的捕食策略，使得算法出现收敛速度慢、陷入局部最

优等问题。其次就是参数 A，它与收敛因子 a 线性相关，而

传统鲸鱼优化算法的收敛因子 a 随迭代次数的增加而线性递

减，这种线性的变化方式不利于算法有效协调全局和局部搜

索的能力。为了解决上述两个问题，本文采用了基于强化学

习的鲸鱼改进算法，通过环境的改进和智能体的判断，自适

应地改变 p 值和 A 值来更好地协调全局搜索和局部搜索能力，

同时提高收敛速度。下一小节中首先给出了强化学习的状态

特征设置，然后依次介绍了动作和奖励设置，最后介绍了运

行流程。

2.3.1  状态设置

在 VNF 调度过程中，本文的目标是最小化完成时间，

本文将以种群的适应度值和负载率为重点进行 4 个状态的

设置。

（1）种群的平均适应度值：

N
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（2）种群的最佳适应度值：
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（4）种群的多样性：
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式中：f (xt
i) 表示第 t 代的种群中第 i 个个体的适应度值，

max f (xt) 表示第 t 代种群中最优适应度的个体。为了提高网络

的稳定性和收敛性，本文将数据进行归一化处理，具体公式

为
minmax

min

xx
xxxnew
−
−

= ，其中 xnew 为归一化后的新值，x、xmin、

xmax 分别为所需归一化值、对应 x 中的最小值、对应 x 中的

最大适应度值。种群的平均适应度值和负载标准差能更好地

反映整体的种群状态，提高整体的种群质量，从而获得最佳

的个体，因此 W1 与 W4 之间的比重应比 W2 与 W3 略大一点，

W1=W4=0.3，W2=W3=0.2，W1+W2+W3+W4=1。
2.3.2  动作设置

本文设置一组动作由两部分组成，由于鲸鱼算法参数 P
是随机由 0 到 1 之间生成的一个值。对于 p 而言，本文设置

动作为在 0 到 1 范围内生成 10 个动作，每个动作间隔为 0.1。
对于 A 的动作来说，虽然在鲸鱼优化算法中 A 为线性收敛的，

但其本身还是与固定值 1 相比来进行判断，为此本文将其设

置为一个大小为 2 的动作集合，分别是 [-1,1]。
2.3.3  奖励设置

目标是最小化完成时间，因此需要考虑当前状态 t+1 和

上一状态 t 之间变化，通过变化设置奖励告知智能体哪些行

动能够获得更高的奖励，其中主要是通过最佳种群适应度

fmax、平均适应度值 f 来定义。奖励计算过程如下。

算法 1  奖励设置

输入：fmax，f。
输出：Reward。
1   if  f max(t+1) < f max(t) then
2       Reward +=10
3   else if  f max(t+1) = =  f max(t) then
4        if  f (t+1) < f (t) then
5           Reward + =5
6        else if  f (t+1) = = f (t) then
7           Reward + = 0
8        else 
9           Reward - = 5
10       end if
11   else 
12      Reward - = 10
13   end if
基于上述改进的鲸鱼和强化学习结合整体的运行流程如
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图 7 和算法 2 所示。

算法 2  RLWOA 流程

1 初始化鲸鱼算法参数，初始化 RL 中的状态和动作

2 初始化种群并根据公式计算种群适应度，负载标准差，

形成状态 State
3 While t ≤ tmax do
4   通过 State 状态选择动作

5   通过动作生成 P 和 A 值

6   生成 0 至 1 之间的随机数 Pr

7   if Pr < P then
8         if A = -1 then
9            随机个体与新个体进行交叉

10        end if
11        if A = 1 then
12           选取全局最优个体与新个体交叉

13        end if
14    else
15         对当前个体进行负载变异

16     end if
17     对全局最优个体进行局部搜索，若适应度值减小，

则替换

18      更新状态 State+1
19      计算奖励 Reword
20      更新 Q 值表

21       t = t+1
22  end

3  仿真与性能分析

为了测试该算法能够有效求解虚拟网络功能调度问

题，本文将与文献 [25] 中的 GABL 算法和文

献 [26] 中的 HGWOA 算法进行比较，种群数

量设置为 100，迭代次数设置为 50。本实验在

Windows10 系统，i5 处理器上，使用 MATLAB

编写仿真程序实验运行，折扣率 γ设置为 0.2，

学习率 α 设置为 0.75，贪婪率设置为 0.8。

3.1  实验分析

首先，本文设置了 6 个全连接的虚拟网络

节点，并且生成 10 条服务功能链进行调度，

每条服务功能链由 4 ～ 6 条 VNF 组成，节点

的处理时延为 1 ～ 6 ms。

链路的传输时延为 1 ～ 5 ms，先将该

10 条服务功能链放入网络中进行虚拟网络功

能。图 8 至图 10 分别是 RLWOA、GABL 和

HGWOA 中 SFC 的整体时延。 在图 8 至图 10

中，x 轴表示整体 SFC 的最大完成时间，y 轴

表示虚拟节点，上述方块中不同颜色表示不同

的 SFC。其中，每个方块上的数字表示第几

个 SFC 中的第几个 VNF，例如左上方为 1，左下方为 1，

则表示为第 1 条 SFC 的第 1 个 VNF。从图中可以看出使用

RLWOA 时最低的完成时延是 42.5 ms，GABL 时最低的完

成时延是 45 ms，HGWOA 的最低完成时延是 43.8 ms，这

表明使用 RLWOA 进行虚拟网络功能调度时效果将会更好。

图 8   RLWOA 的完成时间

图 9  GABL 的完成时间

图 7  流程图
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图 10  HGWOA 的完成时间

以下将显示三种算法在实验过程中的迭代图，如图 11 所

示。可以看出，x 轴值为 0 时，本文提出的 RLWOA 算法与

GABL 算法和 HGWOA 算法相比值最低，说明 RLWOA 算法

具有较好的初始解，也表明该种群初始化过程较好。此外，

不难看出，使用 RLWOA 能够有更好的收敛效率，说明使用

强化学习进行训练能够加快收敛速度，同时避免陷入局部最

优，找到更优秀的解。

         

图 11  3 种算法迭代对比

除上述实验以外，本文将采用文献 [27] 的网络结构进行

模拟实验。首先，本文将网络由 20 个节点全连接组成，服

务功能链数量设置为 10、20、30 等至 100 个，同时由 10 个

不同的虚拟网络功能组成上述服务功能链，每个服务功能链

最多由 10 个虚拟网络功能组成，且每个虚拟网络功能可以

在 1 ～ 4 个节点上进行实例化。其次，其节点上的虚拟网络

功能的处理时间为 2 ～ 10 ms，节点与节点之前的传输时间

具有随机行为 1～ 10 ms，结果如图 12所示。从图中可以看出，

随着服务功能链的不断增加，RLWOA 算法依旧保持着较好

的调度效果，使得服务时间有所减少，整体来看比 HGWOA

算法提升了 10% 的性能，与 RLWOA 算法相比大约提升了

16%。由此可见，RLWOA 算法能够更好地找到更优的调度

方案，在更短的时间里完成服务功能链。

图 12  不同服务功能链下算法比较 

4  结语

本文研究了虚拟网络功能调度问题，以最小化完时间为

优化目标建立了相应的数学模型，并提出强化学习与鲸鱼优

化算法相结合，进行了求解。在所提的基于强化学习的鲸鱼

优化算法中所做的工作有对鲸鱼算法的改进，例如种群初始

化、编码与贪婪的解码、交叉与变异等，同时加入强化学习

自适应调节参数，在整体上提升了算法的调度能力。最后，

实验结果表明，本文的算法无论在收敛速度上还是在调度的

结果上，均有较好的表现。

在后续的工作中，将研究更多在调度中的实际因素，例

如节点资源、链路资源限制、服务功能链上时延约束等方面，

同时将研究更新的智能算法，例如 DQN、Dueling Double 

DQN等，与虚拟网络功能调度相结合来获得更好的调度效果，

以此能够在5G的低延迟情况下更好地满足客服的服务需求，

提高运营商的收益。
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