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摘 要 多域软件定义无线网络(SDWN)中的跨域组播路由问题不仅是NP难组合优化问题，随着网络规模的增加和组

播组成员的动态变化，构建高效的跨域组播路由路径还需要及时灵活获取和维护全局网络状态信息并设计出最优跨域组

播树问题的求解算法。针对现有求解方法对网络流量状态感知性能欠缺影响组播业务对QoS方面需求的满足，并且收

敛速度慢难以适应网络状态高度动态变化的问题，本文设计和实现了一种基于多智能体深度强化学习的SDWN跨域组

播路由方法（MA-CDMR）。首先，设计了组播组管理模块和多控制器之间的通信机制来实现不同域之间网络状态信息

的传递和同步，有效管理跨域组播组成员的加入和离开；其次，在通过理论分析和证明最优跨域组播树包括最优的域间组

播树和域内组播树两个部分的结论后，本文对每个控制器设计了一个智能体，并设计了这些多智能体之间的协作机制，以

保证为跨域组播路由决策提供网络状态信息表示的一致性和有效性；然后，设计一种在线与离线相结合的多智能体强化

学习训练方式，以减少对实时环境的依赖并加快多智能体收敛速度；最后，通过系列实验及其结果表明所提方法在不同网

络链路信息状态下具有达到了很好的网络性能，平均瓶颈带宽相较于现有KMB、SCTF、DRL-M4MR和MADRL-MR
方法分别提升了 7.09%、46.01%、9.61%和 10.11%；平均时延在与MADRL-MR方法表现相近的同时，相比KMB、
SCTF和DRL-M4MR方法有明显提升，而丢包率和组播树平均长度等也均优于这些现有方法。本文工作源代码已提

交至开源平台https://github.com/GuetYe/MA-CDMR。
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(SDWN) with multi-controller domains is a classic NP-hard combinatorial optimization problem.  
As the network size increases, the design and implementation of cross-domain multicast routing 
paths in this network necessitates not only the development of efficient algorithms for identifying 
the optimal cross-domain multicast tree but also the assurance of timely and flexible acquisition 
and maintenance of global network state information.  To address the shortcomings of existing 
solutions have limit ability to sense the network traffic state, affecting the quality of service (QoS) 
of multicast services, and the difficulty adapting to the highly dynamically changing network state 
and slow convergence speed, this paper designs and implements a multiagent deep reinforcement 
learning-based cross-domain multicast routing (MA-CDMR) method for the SDWN with multi-
controller domains.  First, a multi-controller communication mechanism and a multicast group 
management module are designed to transfer and synchronize network information between 
different control domains of the SDWN, respectively, thus effectively managing the joining and 
leaving of members in the cross-domain multicast group.  Second, a theoretical analysis and proof 
show that the optimal cross-domain multicast tree includes an interdomain multicast tree and an 
intradomain multicast tree.  An agent is set up for each controller, a cooperation mechanism 
between multiple agents is designed to effectively optimize cross-domain multicast routing and 
improve the overall network performance and resource utilization, and a multiagent reinforcement 
learning-based method that combines online and offline training is designed to reduce the 
dependence on the real-time environment and increase the convergence speed of multiple agents.  
Finally, a series of experiments and their results show that the proposed method achieves good 
network performance under different network link information states, and the average bottleneck 
bandwidth is improved by 7. 09%, 46. 01%, 9. 61%, and 10. 11% compared with the existing 
KMB, SCTF, DRL-M4MR, and MADRL-MR methods, respectively; the average delay is 
similar to that of MADRL-MR, and significantly better than that of KMB, SCTF, and DRL-
M4MR; the packet loss rate and the average length of multicast tree are also better than those of 
these existing methods.  The average delay is similar to that of the MADRL-MR method while it 
is significantly improved over the KMB, SCTF and DRL-M4MR methods, while the packet loss 
rate and the average length of the multicast tree are also better than these existing methods. The 
source code of this work has been made available on the open-source platformhttps://github. com/
GuetYe/MA-CDMR.

Keywords multicast tree; software defined wireless network; cross domain multicast routing; 
multi agent; deep reinforcement learning

1 引 言

随着无线通信技术的不断发展和应用场景的推

广普及，其中的无线组播通信被广泛应用于多媒体

会议、实时视频传输、团队协作和分布式计算等各种

场景中。与点对点通信相比，组播通信［1］可以将相

同的数据传输给多个接收者，实现在无线网络的中

高效信息分发和共享，可以高效地节约网络带宽、降
低网络负载。设计组播通信中的组播路由，本质在

于构造一棵由源节点到所有目的节点的最优组播

树［2］，以达到最大化瓶颈带宽，最小化传输时延和丢

包率等性能指标，提高网络资源的利用率。然而，在

高速动态变化的无线网络中构建最优组播树需要尽

可能实时地获取全局网络链路状态信息。原有传统

的无线网络管理方式效率低，难以实现全局网络状

态信息的获取。
软件定义无线网络（Software Defined Wireless 

Network， SDWN）技术［3］将网络控制平面与数据平

面分离，通过集中管理和灵活编程机制实现网络状

态信息的获取和网络资源的全局优化配置，可以很

好地解决传统无线网络管理方式的缺陷。然而，随
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着网络规模和复杂性的增加，单域SDWN管理模式

容易发生单点故障、扩展性差和难以适应异构性等

性能瓶颈。为了克服这些限制并提高网络性能和可

靠性，通常将SDWN网络由单控制器管理模式扩展

到多控制器管理模式，从而还需考虑SDWN中多控

制器域的组播路由问题。
在传统多域无线网络中，传统组播边界网关协

议 MBGP（MultiProtocol Border Gateway Protocol）［4］

通过在边界路由器进行配置和建立对等连接，在跨

域环境中传递组播路由信息，并根据这些信息实现

组播数据的正确转发。但 MBGP 实现域间路由的

配置较为繁琐，且与控制器之间缺乏直接集成，需要

额外的开发和定制工作，缺乏全局视图导致的资源

浪费等缺陷，可能会导致消息传递和同步的延迟和

不一致［5］，并不适合在多域SDWN中组播路由路径

的构建，而且由于域内和域间的网络链路信息均是

高度动态变化的，组播源节点和组播目的节点还可

能分布在不同域中，这就对组播组的发现、组播路由

表的更新、跨域组播树的构建和跨域数据传输等方

面提出了挑战。因此，如何在多域SDWN中设计出

适应域内和域间网络链路信息高度动态变化的跨域

组播树以满足高性能跨域组播业务需求是一项非常

有意义而重要的研究。
求解最优组播树的一些经典优化方法有基于剪

枝策略和贪心搜索策略的近似最优求解方法（例如

KMB［6］和SCTF［7］）和启发式群智能优化方法（例如

遗传算法GA［8］）。这些方法由于不够灵活性而无法

适应高速动态变化网络流量的需求，而且通常只关

注少数的优化性能指标，缺乏全局优化能力。深度

强化学习算法［9］作为一种数据驱动的解决方案具备

很好的学习能力，能够从大量网络数据中提取特征

和模式，生成最优的组播路由策略，从而提升组播路

由的性能与效果，相比传统方法具有更强的灵活性

从而能适应复杂的网络拓扑和动态变化的流量需

求，现阶段已有将深度强化学习用于求解组播问题，
例如基于强化学习机制的路由方法 Q-RL［10］，DRL-
M4MR［11］，MADRL-MR［12］方法。但这些算法讨论

的是单域 SDN 的组播问题，而在多域 SDWN 网络

中的组播问题还需要解决控制器域间的消息传递和

同步、组播组的管理、组播路由表的更新以及如何有

效地构建跨越多个控制器域的组播路由路径的

问题。
此外，现阶段用于解决路由优化问题的深度强

化学习算法大多是 Online强化学习［13］方式，其训练

策略分为同策略 on-policy［14］和异策略 off-policy［15］

两种方式，这两种策略均需要与环境交互。其实在

大规模的网络环境下，智能体与环境的实时交互成

本是比较高的，这在训练过程中需要进行大量的试

错和探索，并且在线强化学习通常只能利用当前的

实时数据，对历史数据的利用率较低。这可能会导

致高昂的资源消耗和训练成本。而离线强化学习

（Offline Reinforcement Learning）［16］通常不需要与环

境进行交互，所以能够较好地适应大规模网络环境

的场景，减少与环境实时交互的成本，能通过有效利

用历史数据来提高学习效果和训练速度。对于实时

动态变化的网络环境如果采用离线强化学习的方式

来解决路由问题，还需要解决单纯使用离线数据可

能导致的样本偏差和缺乏探索的问题。
通过以上现有方法的分析，本文对多域SDWN

中跨域组播路由问题设计了一种基于多智能体深度

强化学习的智能求解方法（MA-CDMR），为了解决

不同域之间网络状态信息的同步和传递，以及组播

组成员分布在不同控制器域中带来的组播组成员发

现问题，设计了一个控制器通信模块和组播组管理

模块以实现不同域之间信息的一致性，以及跨域组

播组成员的发现和管理组播组成员的加入和离

开；在通过理论分析和证明了最优跨域组播树

（Optimal cross-domain multicast tree）包括域间组播

树（Inter-domain multicast tree）和 域 内 组 播 树

（Intra-domain multicast tree）两个部分的结论后，为

解决域内和域间组播树构建的问题分别设计了求解

智能体，并通过为这些智能体设计了问题相关的协

作机制，实现了进行跨域组播路由决策的网络状态

信息表示的一致性和有效性；为了提升多智能体训

练效果和加快收敛速度，减少与规模环境实时交互

的成本，结合离线强化学习设计了一个在线与离线

相结合的多智能训练方式；考虑对这些域内智能体

而言，彼此之间在逻辑上是独立的，他们分别具备各

自独立的状态空间，并在自己独立的动作空间上设

计自己的动作策略，因此本文设计了一种完全去中

心化（Fully decentralized， IL）的求解范式，每个智能

体根据本地信息进行决策，避免了中心控制可能带

来的干扰，能够更好地适应环境的变化，提高了多智

能体的协作效率。
本文的主要研究贡献如下：

（1） 针对软件定义无线网络 SDWN 多域场景

的特点，提出了一种基于网络状态信息感知和多智

能体深度强化学习的组播问题求解框架。根据已知
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研究，本文首次通过对软件定义网络多域场景下的

组播路由问题进行理论分析，将跨域组播树的求解

问题分解为域间组播树构建和域内组播树构建的两

个子问题，并对这些子问题分别设计了协作式多智

能体强化学习求解算法对 SDWN 多域场景下的组

播树问题进行求解。
（2） 相比于传统的组播边界网关协议，本文基

于 SDWN 控制逻辑集中和可编程的特点设计了控

制器通信机制和组播组管理模块，以实现多个控制

域间消息的传递和同步，以及对跨域组播组成员的

发现和有效管理。这样的设计解决了传统组播边界

网关协议配置复杂、难以适应网络状态高度变化的

问题，通过灵活便捷地获取全局网络状态信息，实现

控制器域之间更好的协调和协作，为后续设计数据

驱动的组播流智能分发算法提供了全局数据视图的

数据基础。
（3） 针对 SDWN 多控制器域中跨域组播问题

的具体背景特点，与其他求解方法考虑部分网络链

路信息构建组播树不同，本文设计了综合考虑网络

链路的带宽、时延、丢包率、错包率、AP间的距离以

及组播树状态等矩阵组成的状态空间，使得智能体

能够更好地感知网络链路状态信息的变化和组播树

构建过程的变化；并且根据分解得到的域间组播树

和域内组播树问题的特点，分别设计了相应的动作

策略，提高了智能体的探索效率。设计的构建域间

组播树的智能体动作空间为所有域之间的边的集

合，每次动作选择为其中一条边；设计的构建域内组

播树的智能体动作空间为域内节点集合，每次动作

选择为下一跳节点。对智能体所采取的不同动作策

略设计不同的奖励函数，如单步决策奖励、完成构造

路径奖励、无效动作惩罚和环路惩罚。引导智能体

构建出高效的域间和域内组播树。
（4） 设计的多智能体通过协同学习和策略协调

来实现跨域组播树的构建和优化，采用完全去中心

化的求解范式以提高多智能体协作的稳定性，同时

设计了离线和在线相结合的训练方式减少了与环境

的交互频率和对实时环境的依赖，有效提升多智能

体的收敛速度。
本文其余部分组织如下。第 2节介绍了相关工

作。第 3 节分析了组播、斯坦树和跨域组播树问

题。第 4 节介绍了 SDWN 多控制器域智能跨域组

播路由架构。第 5节详细介绍了MA-CDMR算法。
第 6节介绍了实验环境和性能评估结果。第 7节介

绍了结论和未来的工作。

2 相关工作

本节中主要介绍软件定义网络中多控制器多域

场景中跨域组播路由的现有求解方法并进行相应的

一些分析。
传统组播树问题求解方法：L.  Kou 等人［6］提出

了一种基于最短路径和最小生成树算法（KMB）来构

建 斯 坦 纳 树 。 Angelopoulos 等 人［17］使 用 SCTF
（Selective Closest Terminal First）算法来构建组播

树，该算法通过采用Dijkstra算法计算从源到所有目

的节点的路径，最后将从源到所有目的节点的拓扑路

径作为近似斯坦纳树解。H.  Takahashi 等人［18］提出

了 最 小 代 价 路 径 启 发 式 算 法（MPH）。 V.  J.  
Rayward‐Smith 等人［19］设计了一种基于平均距离算

法（ADH）。Naser等人［20］在SDN集群环境下提出了

一种考虑各节点剩余功率的最小功耗组播树的数学

模型，基于此模型提出了三种基于集群的组播路由策

略。Weixiao等人［21］考虑组播传输的带宽、利用率和

时延等网络性能，提出一种多约束组播路由突变机

制。此外，针对组播树生成算法时间复杂度高的问

题，提出了一种多域多控制器组播路由算法，该算法

通过改进SPT算法，通过寻找前 k条短路径，随机选

择从组播源到目的的所有路径进行叠加，采用贪婪算

法进行解环操作，得到组播树。Chiang等人［22］讨论了

多域在线分布式多播流量工程，采用领域树、双候选

森林构建和森林重路由的思想设计了一种竞争分布

式算法，通过每个域中的控制器与相邻域中的控制器

共享其网络状态信息，协同构建跨域组播路由，其中

组播树的构建采用最短路径树 SPT 算法。Liu 等

人［23］基于软件定义广域网（SD-WAN）提出了一种多

约束多目标路径优化算法（MCOPF）。该算法将请

求流分为延迟敏感流和其他流。除了保证每个数据

流的QoS（服务质量）外，算法设计的目标是最大限度

地保证对延迟敏感的流请求，更好地利用网络资源。
为了提高算法的有效性，采用了层次化的多控制器协

同框架，将控制平面划分为多个层次，由根控制器管

理全局视图，域控制器管理对区域网络。以上传统算

法通常只关注单一的优化目标，如最短路径或带宽

等，然而单一的目标并不能准确地反应网络的实际状

况，可能导致无法实现全局最优和网络拥塞等问题，
并且传统算法可扩展性有限，在大规模的网络环境

中，路由器之间的路由信息交换和计算负载会急剧增

加，导致网络的稳定性和性能下降。
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智能优化求解方法：Wu 等人［24］提出了一种基

于混合群智能的多层多域光网络组播恢复算法，将

基于 PCE 光网络架构的人工鱼模型与非合作博弈

相结合进行域内路径搜索，并采用改进的果蝇优化

算法寻找恢复路径，在提高收敛速度的同时获得更

好的局部或全搜索路径选择。Ke 等人［8］提出了一

个基于遗传算法 GA 的组播路由方法，该方法用于

在同时考虑流类型和网络状态时为大数据中心网络

中的流调度问题设计最优的组播路由策略。Liu等

人［25］提出了一种基于时移多层图（TS-MLG）框架

的路由方案，该方案兼顾了空间和时间两方面，实现

了域间的批量数据传输，可以通过常规路由计算确

定跨域路由路径、存储点和传输时间。但该方案只

能提高域间带宽的利用率，并且网络状态维护开销

和计算复杂度较高。Zhao 等人［26］在考虑差分服务

质量（QoS）和节能的前提下，提出了一种基于子拓

扑图的分层控制平面结构支持的智能域间路由方

案。该方案能够实现多域传输质量（QoT）、能量感

知路由和频谱分配（RSA）。但该方案只适合于域

间路由，并没有解决域内路由问题。Li等人［27］在多

域分组网络中基于深度学习设计了一个可扩展和协

议无关的路径算法，使其支持数据平面的协议无关

转发。但该算法只考虑了带宽作为QoS需求，没有

考虑链路的时延、丢包率等信息，并且其训练复杂度

较高，难以适应动态变化的网络环境。
基于强化学习的求解方法：Xu 等人［28］提出了

一种多域弹性光网络的分层强化学习框架以实现

域间业务请求的路由、调制和频谱分配（RMSA）。
该框架由一个高级 DRL 模块和多个低级 DRL 模

块（每个域一个）组成，DRL 模块之间相互协作。
对于域间服务请求，高层模块从低层 DRL 模块

中获得一些抽象信息，并为低层模块生成域间

RMSA 决策。但该方法只关注于域间业务请求路

由。Dang 等人［29］提出了一种基于多智能体强化学

习（MARL）的优化链路权值的高效链路状态组播

路由方法，该方法首先提供了一个整数线性规划

（ILP）公式为基于最短路径树（SPT）的多播路由

协议找到最优链路权重，以最小化总网络成本。
然后设计了一个多智能体强化学习（MARL）解决

方案来优化链路权重问题，以实现分布式方式的

高效组播路由。但该方法的多智能体强化学习只

用于优化链路权重，并没有考虑多个智能体之间

交互的问题。Zhao 等人［30］提出了一种多智能体强

化学习跨域服务功能链路由方法，该方法综合考

虑路径的嵌入成本、时延和每个域的负载情况作

为路由的构建成本。但该方法仅考虑网络链路的

时延，对于其他如带宽、丢包率等网络链路信息感

知性较差。Bhavanasi 等人［31］提出了一个基于图神

经网络和多智能体深度强化学习的弹性路由方

法，该方法使用图神经网络算法来设计强化学习

智能体，以图格式编码的网络流量数据集作为训

练输入，其优势在于允许强化学习策略（即给定的

奖励函数）在任何拓扑中运行，并从路由和拥塞事

件的变化中学习，而无需重新训练神经网络。但

该方法在更大网络上重新学习最优策略的能力存

在局限性。Ye等人［32］提出了一个基于多智能体强

化学习和网络流量预测的 SDN 跨域智能路由算

法，该方法为每个域设置一个 Dueling DQN 智能

体，使用循环神经网络进行网络流量预测，其中智

能体的动作设计为 k-paths，k 条路径均由 Dijkstra
算法生成，通过让智能体学习从中选择出最优路

径，但生成的 k 条路径是固定的，并且无法及时随

着网络链路流量的动态变化而改变路径，存在局

部最优问题。Casas-Velasco 等人［10］提出了一种基

于 Q-learning 的组播方法，该方法考虑链路状态信

息来做出路由决策，该文献考虑的主要是单播路

由。C.  Zhao 等人［11］设计了 SDN 中基于 DQN 的

深度强化学习智能组播路由方法，该方法综合考

虑链路的带宽、时延和丢包率，且该方法存在智能

体的收敛速度较慢的问题。
为解决以上问题，本文设计和实现了一种在

SDWN 多控制器域中基于多智能体深度强化学习

的跨域组播路由方法（MA-CDMR）。通过设计一

种多控制器通信机制和组播组（multicast groups）管

理模块分别实现 SDWN 不同控制域之间网络信息

的传递和同步，将最优跨域组播树（Optimal cross-
domain multicast tree）分解成域间组播树（Inter-
domain multicast tree）和域内组播树（Intra-domain 
multicast tree）两个部分，并为每个控制器设计了协

助方式的多智能体强化学习求解算法，并且通过在

线与离线相结合的多智能体强化学习训练方式减少

对实时环境的依赖以加快多智能体收敛速度。

3 跨域组播问题描述与建模

3. 1　组播和斯坦纳树问题

组播是一种在计算机网络中同时向多个目标节

点传输数据的通信方式。组播问题的目标是构建一
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棵组播树，以最小化传输成本。组播树是一个以组

播源为根节点，并覆盖所有目的节点的树状结构。
通过构建最小成本的组播树，可以有效地将数据传

输给所有目的节点，同时减少网络带宽和传输延

迟。最小成本组播树问题实际上对应了图论中的最

小斯坦纳树问题［33］。
给定一个无线加权图G (V，E，w)表示，其中V

是图G中的节点集合，E是图G中边的集合，w是边

的权重。eij 表示从节点 i到节点 j的边，eij ∈ E，边的

权重为 w (eij)。再给定一个组播节点集合 M ⊆ V，
且 M ={src}∪ D，其中 src 是源节点，D 是组播目的

节点集合，D ={d1，d2，⋯，dn}。图G'是图G中包含

组播节点集M的子图。其中，图G'还包含一些不在

M中的节点，这些节点称为斯坦纳节点。
最小斯坦纳树问题的目标就是在图 G'中找出

一棵包含 M 的生成树 T =(VT，ET )，并使其边的权

值之和最小。如公式（1）所示。
min

T ⊆ G，M ⊆ VT
∑

eij ∈ ET

w ( eij ) （1）

其中，VT 表示树 T中的所有节点，ET 表示树 T所有

的边。
3. 2　跨域组播树问题

本文考虑如下软件定义无线网络在多控制器场

景下的跨域组播问题及其求解方法，假设后续工作

是在多域场景下进行，即整个无线网络已经被合理

划分成了 m 个控制域 Ni，i = 1，…，m（软件定义网

络控制域的划分属于软件定义网络领域的另一个关

键技术，本文后续讨论的跨域组播问题都是假定在

整个网络被确定划分以后进行的，并且不考虑划分

后的每个控制域有 SDN 交换机发生动态迁移情况

的发生），并且假设任何两个域之间的域间路径开销

大于域内任意两个节点之间路径的开销，总结以上

对问题背景的描述，我们有如下两个假设成立：
假设 1.  软件定义无线网络经过合理划分后，

每个域内SDN交换机节点及其连接关系固定，不需

要考虑有交换机节点迁入迁出情况的发生。
假设 2.  任何两个域之间链路的域间路径开

销大于域内任意两个节点之间路径的开销。
组播树包括组播源和组播的目的节点，它们全

都在同一域中时就对应了第三章的工作，本章主要

讨论它们在不同域中的情形。组播源用 src表示，组

播的目的节点为 di，i = 1，…，n，这 n 个组播目的节

点有可能有部分与 src在同一个控制域中，也有可能

都不在同一个控制域中。组播路由路径包括域内路

由路径部分和域间路由路径部分。如图 1 中所示，
其中蓝色节点为 src，橙色节点为 di，红色外框节点

为域与域之间边界节点（BN，Boundary node），不是

一般性，用 BNi，a 表示域 Ni 中的第 a个边界节点，用

映射函数 dm：Ni → { dj }表示任给一个域 Ni 内包含

的目的节点 dj 的集合，用映射函数 Domain ( di )：
di → Nj 表示任给一个目的节点di 所对应的域Nj，用

映射函数 BND：Ni → { BNia }表示任给一个域 Ni 所

对应的边界节点 BNia 的集合。这三个映射函数

dm ( Ni )、Domain ( di )和 BND (Ni)在多控制域的划

分后就确定了的，可以认为是已知的。

组播路由路径包括域内路由路径部分（为了表

述方便本文后续部分也称之为域内组播树）和域间

路由路径部分（为了表述方便本文后续部分也称之

为域间组播树）两部分，最优跨域组播树的问题可以

通过如下一些定义来表示：
定义1.  组播树中从源节点 src到目的节点di域

间路径PNi：表示从源节点 src达到目的节点di 时依

次 经 过 的 每 个 控 制 域 的 域 序 列 PNi =<
 Ni，1， Ni，2，…，Ni，j，…，Ni，|PNi| >=(N i，E i )， 其 中

Ni，j ∈N i 表示域间路径PNi 经过的第 j个域，N i 表示

域间路径PNi 经过的所有域的集合，E i 表示N i 中各

个域之间的连通关系，即域间路径 PNi 中相邻的域

Ni，j - 1和Ni，j之间的边< Ni，j - 1，Ni，j >。
例如： 图1中的红色、蓝色和绿色表示的三条域间

路 径 分 别 为 ：PN2 =<N1，N2 >， PN3 = PN4 =<
 N1，N3 >，PN5 = PN6 =< N1，N2，N4 >。

定义2.  域间组播树：源节点 src到所有目的节

点 di 的域间路径 PNi 所对应的一棵树，i = 1，…，n。
这棵树只包含各个域之间的链路，可以看作是以域

为“节点”、以表示域间相邻连通关系表示的“边”形
成的一个图中的一棵组播树。

可以用 n 条源节点 src 到目的节点域间路径节

图1　多域场景下的组播树
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点 di 域间路径 PNi，i = 1，…，n，表示任意一颗域间

组播树 Tint，即 Tint ={PN1，…，PNi，…PNn}；也可以

用域与域之间边界节点（BN，Boundary node）连接

边表示这棵域间组播树 Tint，其边的集合为 Pint =
{(BNia，BNjb) |BNia ∈ BND (Ni)，BNja ∈ BND (Nj) }，
其中 (BNia，BNjb)表示连接域 Ni 和域 Nj 的边，BNia

表示域Ni 中的第 a个边界节点，BNja 表示域Nj 中的

第 b个边界节点，则 Tint = Pint，如图 2所示的一颗域

间组播树，其中 BN11、BN13、BN21、BN24、BN34、BN43

为 选 取 的 边 界 节 点，N1 为 源 域，N2，N3，N4

为目的域，此时的这颗域间组播树可以表示为：
Pint ={ (BN11，BN 21)，(BN 13，BN 21)，(BN24，BN41)，
(BN34，BN43) }。一般情况下有

Tint ={ PN1，⋯，PNi，⋯，PNn } or
Tint = Pint ={( BNia，BNjb ) |
BNia ∈ BND ( Ni )，BNjb ∈ BND ( Nj ) } （2）

定义 3.  定义的域间组播树其实就是跨域组

播树的域间路由路径部分，与此相对应的就是跨域

组播树的域内路由路径部分，关于域内路由路径部

分我们有如下域内组播树和域内组播森林的定义。

定义 4.  域 Ni 内的域内组播树和域内组播森

林Ti：从源节点 src达到各个目的节点di，i = 1，…，n
时，分别经过各个域的域内路由路径部分，用 Ti 表

示域 Ni 内的路径部分，很显然，只要有路径经过其

中一个域Ni，则肯定有Ti ≠ ∅，Ti有可能是一棵树，
也有可能是多棵树组成的森林，可以分为如下几种

情形分别进行定义：
（1）域Ni 内没有组播树的任何一个要到达的目

的节点，这时组播路径只是经过该域，从边界节点

BNia进入该域Ni，从其他边界节点BNib离开该域Ni，
若只有一个进入域Ni的边界节点BNia，则域Ni内的

路径部分就只有一个连通分量，此时Ti就可以看成是

一棵以BNia 为根，以离开的边界节点BNib 为叶子节

点的树，我们称之为域内组播树Ti，如图3（a）所示；若

有多个进入域Ni的边界节点BNia，则域Ni内的路径

部分可能有一个连通分量，如图 3（b）所示，也有可

能有多个连通分量，如图 3（c）所示，此时 Ti 就可以

看成是一个以多个分别以不同 BNia 为根的树组成

的森林，我们称之为域内组播森林Ti。

（2）域 Ni 内 有 组 播 树 要 到 达 的 目 的 节 点

di ∈ dm ( Ni )，如果这样的目的节点只有一个，即

|dm (Ni) | = 1，则组播路径只会通过唯一的一个边

界节点BNia进入这个域Ni，此时Ti就是一棵以BNia

为根的树（如果没有离开该域 Ni 的边界节点，则该

树 Ti 是一条链，如图 4（a）所示，如果还有离开该域

Ni 达到其他域的边界节点BNib，则该树Ti 就是一棵

以di 和BNib 为叶子节点的普通意义上的树，我们称

之为域内组播树Ti，如图 4（b）所示）；如果这样的目

的节点不止一个，即| dm (Ni) |> 1，则组播路径有可

能会通过不止一个边界节点 BNia 进入这个域 Ni 分

别到达这几个目的节点，则域Ni 内的路径部分可能

有一个连通分量，如图 4（c）所示，也有可能有过个

连通分量，如图 4（d）所示，此时 Ti 就可以看成是一

个以多个分别以不同BNia 为根的树组成的森林，我

们称之为域内组播森林Ti。
对定义 4中定义的域Ni内域内组播树和域内组

播森林Ti，我们这里简单地用边集合表示：
Ti ={( v1，v2 )，( v2，v3 )，⋯，( vi，l，vi，l - 1 ) } （3）

其中，( vi，l，vi，l - 1 )表示域Ni 中连接域内节点 vi，l - 1 和

域内节点 vi，l的边。
对没有域间组播树经过的域 Ni，此时要求解的

组播树没有任何一条链路经过域，这可以认为其域

内组播树或者域内组播森林 Ti ≠ ∅，则所有域

Ni ( i = 1，…，m )的域内组播树的集合Tintra表示为：
Tintra =∪i = 1

m Ti （4）

图2　域间组播树

图3　域内无目的节点情况
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其中，m表示域的个数。
图 5 给出了一个域内组播树的例子，4 棵域内

组播树分别用 T1，T2，T3 和 T4 表示。如图 5 所示，
其 中 src 为 源 节 点，d1，d2，d3，d4，d5 和 d6 为 目

的 节 点 ， vnor1 和 vnor2 为 普 通 节 点 ， T1 =
{ ( )src，BN11 ，( )src，vnor1 ，(v nor1，d 1)，( d 1，BN 13 ) }，
T2 ={ ( )BN21，BN24 ，( )BN21，d2 }， T3 ={ ( )BN31，BN32 ， 
( )BN32，d3 ，( )BN31，d4 }，T4 ={( )BN41，d5 ，( )BN41，BN42 ，

}( )BN42，d6 。

定义 5.  跨域组播树 Tcd：将域间组播树 Tint 和

所有域内组播树 Tintra 的所有路径部分并起来就组

成了跨域组播树Tcd：
Tcd = Tint ∪ Tintra （5）

定义 6.  最优跨域组播树：每一棵组播树可以

定义为一组从源节点 src 到 n 个目的节点 di ( i =
1，…，n )的路径 pi ( i = 1，…，n )的集合（类似我们之

前的工作MADRL-MR［12］中的组播树的定义），可以

表示 T ={ p1，⋯，pk，⋯，pn}， 其中 pk 为组播树 T 中

源节点 src到目的节点dk 的路径，n是目的节点的数

量。如果每条路径 pk ∈ T 均有一个最小代价，那么

组播树T就是一个端到端的最小代价树。定义每条

路径 pk 的成本为 ck，其优化目标为最大化 pk 的瓶颈

带宽 bwk，最小化 pk 的时延delayk、丢包率 lossk、错包

率 errk和无线接入点AP间的距离distk来计算，并且

所有指标参数均通过Max-Min归一化［34］到[ 0，1 ]之
间。每条路径 pk 的构造成本可以表示为 ck 定义

如下：
cost ( pk )= ck = β1 (1 - bwk)+ β2delayk +

β3lossk + β4errk + β5 distk

 （6）

其中，
bwk = min

eij ∈ pk

(bwij)
delayk = ∑

eij ∈ pk

delayij

lossk = 1 - ∏
eij ∈ pk

( )1 - lossij

errk = 1 - ∏
eij ∈ pk

( )1 - errij

distk = average (∑eij ∈ pk

distij)
 （7）

其中，pk 为组播树 T 中源节点 src 到 dk 的路径，bwij

表示 eij 的剩余带宽。delayij 表示 eij 的时延。lossij 表

示 eij 的丢包率。errij 表示 eij 的错包率。distij 表示 eij

的距离。
最优跨域组播树就是要找到这样一棵斯坦纳树

T *
cd，从这棵斯坦纳树的源节点到所有的目的节点的

路径成本 ck之和最小，如公式（8）所示。
Tcd

* = argmin
Tcd

cost (Tcd )=

argmin
pk ∈ Tcd

∑k = 1
n cost ( )pk

 （8）

代价最小的组播树 T就是最优跨域组播树，依

据公式（5），可以有如下式子成立：
cost (Tcd )= cost (Tint ∪ Tintra ) （9）

通过定义 1到定义 5，本文给出了最优跨域组播

树的定义，依据这些定义，我们知道跨域组播树可以

分解为域间组播树和域内组播树来进行求解，依据

本节第一段中给出的假设 2：“假设任意两个域间的

路径开销大于域内任意两个节点之间路径的开销”，
我们可以得到如下最优跨域组播树的性质：最优组

播树路由路径不存在域间路径环路，接下来我们结

合图 6，给出这个性质的分析，然后给出其相关定理

和数学证明。
对图 6中的各种从源节点到任一个目的节点的

情形，逐一分析如下：
（1）当组播源和其中任意一个组播目的节点在同

一域中时，如图6（a）所示，src与目的节点d1处于同一

图4　域内有多个目的节点情况

图5　域内组播树
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个域N1中，如果 src到目的节点d1的路径是图6（a）中
蓝色标注的路径情况，经过域N1，N2，N3 再回到N1，
从而形成域间路径环路 N1 → N2 → N3 → N1 这样的

情形，通常这样的回路路径较长，涉及不同域间控制

器之间的协同操作，带来额外多域的开销，依据假设

2 可以判断域间路径环路 N1 → N2 → N3 → N1 的开

销大于从源节点 src 在域 N1 中直接经过域 N1 内交

换机达到目的节点的开销，因此同一个域中的源节

点到同域的目的节点的跨域路径是不存在，即认为

src到d1的路径上的节点都位于域N1内。
（2）另一种情况是，源节点与目的节点不在同

一个域中，如图 6（b）所示，src在域 N1 中，d2 在域 N2

中，d3，d4 在域 N3 中，如图 6（b）中的蓝色标注路径，
从 N1 经过 N2，N3 再回到 N2，再到达目的节点 d2，从

而也形成了域间路径环路N1 → N2 → N3 → N2，类似

图 6（a）中的分析，依据假设 2，从 src到达域 N2 后也

是不会再离开域N2 再回域N2 的，因此从 src到达目

的节点d2也不会发生域间路径环路。
（3）从源节点到达同一域中的多个不同目的节

点，如图 6（b）中绿色标注路径所示，目的节点 d3 和

d4 处于同一个域 N3，但 src到 d3 通过边界节点 BN12

经过N2 的边界节点BN22 再到N3，而 src到d4 直接通

过边界节点BN13 到N3，这样在域N1 与N3 之间就存

在两条不同的跨域路径 N1 → N3 和 N1 → N2 → N3，
如果这两条路径的开销分别用 cost (N1 → N3 → d3)
和 cost (N1 → N2 → N3 → d4)表示，则有

cost (N1 → N3 → d3)+ cost (N1 → N2 → N3 → d4)=
cost (N1 → N3)+ cost (BN32 → d3)+
cost (N1 → N2 → N3)+ cost (BN31 → d4)>

2 × min (cost (N1 → N3)，cost (N1 → N2 → N3) )+
cost (BN32 → d3)+ cost (BN31 → d4)
最后一个大于符号的判断的依据也是假设 2。

由此可以判断从源节点到达同一域中的多个不同目

的节点不会走不同域间路径。
总结以上几种情形的分析，可以有如下定理成立：

定理 1.  对最优跨域组播树 Tcd = Tint ∪ Tintra 上的

路径有：
（1） 对任意一条从源节点 src 到目的节点 di

域 间 路 径 序 列 ：PNi =< Ni，1， Ni，2，…，Ni，j，…， 
Ni，k，…，Ni，|PNi| >，对 ∀j，k，当 j ≠ k 时，有 Ni，j ≠ Ni，k

成立。
（2） 对 任 意 两 个 目 的 节 点 di 和 dj，当

Domain (di)= Domain ( dj )时有PNi = PNj成立。
证明.（1）该结论表示的就是域间路径序列PNi

进入到某一个域Nj后不会再经过其他域后再回到域

Nj，我们可以采用反证法证明结论的成立，假设定理

1 不 成 立，如 果 存 在 j，k，当 j ≠ k 时，有 Ni，j = 
  Ni，k 成 立 ， 则 cost ( )PNi = cost ( )Ni，1 → Ni，j +
cost( )Ni，j →Ni，k +cost ( )Ni，k → Ni，j >cost( )Ni，1 → Ni，j +
 cost (Ni，k → Ni，j)，这说明存在一条到目的节点di 开

销更少的域间路径序列，与Tcd为最优跨域组播树的

前提矛盾，因此原命题（1）成立。
（2）该结论表示从源节点到达同一域中的不同

目的节点不会走不同域间路径。假设 PNi =< 
 Ni，1， Ni，2，…，Ni，k，…，Ni，|PNi| > 和 PNj =<Nj，1，Nj，2，…， 
Nj，k，…，Ni，|PNi| >，他们分别达到目的节点di 和dj，由

于Domain (di)= Domain ( dj )，这两个目的节点处于

同一个域 Nh，PNi 通过域 Nh 边界节点 BNh1 进入到

域 Nh 再到达 di，PNj 通过域 Nh 边界节点 BNh2 进入

到域Nh再到达dj，则这两条路径总共的开销为

cost (PNi)+ cost (PNj)=
cost (PNi)+ cost (BNh1 → di)+ cost (PNj)+

cost (BNh2 → dj)。
不是一般性，假设 PNi 是两条路径 PNi 和 PNj

开销最小的那条，又由假设2，对于域Nh内的两个节

点 BNh1 和 dj，cost (BNh1 → dj)小于任意一条域间链

路的开销，因此上式我们有

图6　多域场景下源节点与目的节点同域和异域
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cost (PNi)+ cost (PNj)=
cost (PNi)+ cost (BNh1 → di)+ cost (PNj)+

cost (BNh2 → dj)≥ cost (PNi)+
cost (BNh1 → di)+ cost (BNh1 → dj)。

由于只有是同一条路径，即PNi = PNj 时，代价

开销 cost (PNi)才会仅计算一次，因此，等号当且仅

当PNi = PNj才成立。
这说明从源节点出发，可以经过PNi和PNj开销

最小的那条（比如前面假设的PNi）到达域Nh边界节点

BNh1 进入到域 Nh 再分别到达目的节点 di 和 dj 的开

销 是 最 小 的 。 因 此，对 跨 域 组 播 树 Tcd，在 当

Domain (di)= Domain ( dj )时，只有PNi = PNj时，Tcd

才是最优跨域组播树。因此原命题（2）也成立。证毕。
定理 2.  对最优跨域组播树 Tcd = Tint ∪ Tintra

的路径经过的任何一个域，域内只存在域内的域内

组播树，不存在域内组播森林。
从定理 1 结论及其证明中可以看出，进入任何

一个域的边界节点只有一个，说明只会有一棵树存

在，不会有多棵树存在，因此不存在域内组播森林，
限于篇幅，本文这里就没有继续给出证明过程，但证

明的过程其实与定理 1（2）的证明是类似的。
从以上假设 1、假设 2，和定义 1~定义 6，以及定

理 1、定理 2，我们可以知道：由于域间路径的通信会

涉及不同控制器的协同操作，增加域间通信数量会

增加协同交互成本，因此域间路径开销远大于域内

路径开销，并且每个域内的可选路径有足够冗余度

能保证域内网络节点间的连通性，组播路径跨越的

任意两个域之间只会存在一条域间链路，这才降低

网络流量等组播开销，本文后续研究都是在基于此

结论下进行。
最后给出本文对定义的最优跨域组播树的代价

开销的具体形式。
假设域间组播树和每棵域内组播树分别为最小

代价树，最小代价树的定义方式和定义 5 最优跨域

组播树相同，均表示为一组从源节点 src到 n个目的

节点di ( i = 1，…，n )的路径 pi ( i = 1，…，n )的集合，
T ={ p1，⋯，pk，⋯，pn}。求 T 中每条路径 pk 的最小

代价 ck，从而求得 T 的最小代价。假设每个域内的

域内组播树Ti 的构建成本表示为Ci，域Ni内的目的

节点（如果该域有离开该域的边界节点，则该边界节

点也成了该域内组播树Ti 的目的节点）个数用 ni 表

示，则有：

Ci = ∑
k = 1

ni

ck （10）

域间组播树的成本 Cint 计算方式与域内组播树

也相同。则跨域组播树的总成本 cost (Tcd )由域内

和域间组播树的成本组成，最小化其总成本就可以

如下表示：

min cost (Tcd )=∑
i = 1

m

Ci + Cint （11）

其中，∑i = 1
m Ci表示对所有域内组播树的构建成本求

和，m 表示域的个数，Cint 表示域间组播树的构建

成本。

4 SDWN 多控制器域智能跨域组播
路由体系架构

SDWN 多智能体跨域组播路由策略是将跨域

组播树的构建分解成域间组播树和多棵域内组播树

的构建。通过多智能体协作实现跨域组播路由。其

架构如图7所示，下面进行详细解释。
控制平面中每个域设有一个本地控制器，通过

本地控制器周期性地获取对应域的网络状态信息，
并通过控制器通信机制将本地控制器收集的信息同

步到根控制器，由根控制器管理全局网络资源。
②将控制器平面收集的全局网络链路信息（NLI，
Network Link Information）处理并储存在知识平面

中。③知识平面中多智能体通过感知学习不同时刻

的 NLI 进行训练。④由域间智能体通过全局网络

信息决策出域间组播树，即多域之间的路径和边界

节点的选择。再通知到每个控制器域的智能体完成

域内组播树的构建。最终由多个智能体协作完成最

优跨域组播树的构建。⑤将决策出的跨域组播树同

步到根控制器和本地控制器。⑥在下一网络流量到

来之前，由控制平面向数据平面的无线接入节点下

发并安装流表。最后由数据平面完成流量的转发。
4. 1　数据平面

数据平面负责处理和转发网络中的数据包，其

包含多个网络子域 。 每个域由无线接入节点

（Access Point，AP）和站点（Station，STA）组成。每

个域中的 AP 通过无线 Mesh 方式组成一个多跳的

无线网络［35］，AP 分为域内节点（Intra-domain node，
IN）和边界节点（Boundary node，BN），每个域内AP
下连接着一个STA。由AP接收来自终端设备的无

线数据包，根据控制平面下发的指令和策略，选择最

佳的路由路径，将数据包从源设备转发到目标设

备。每个域周期性地与本地控制器交互，将当前域
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的无线网络链路信息传递给控制平面。
4. 2　控制平面

控制平面负责收集和分析网络状态信息，制定

决策，并将命令和策略下发到数据平面中的 AP，其

中包含一个根控制器和多个本地控制器。本地控制

器通过南向接口与数据平面中的 AP 进行通信，将

对应域的网络状态信息通过控制器通信机制

（Controller Communication Mechanism，CCM）同步

到根控制器。由根控制器构建网络的全局视图，并

管理和调度全局网络资源。控制平面通过北向接口

与知识平面交互，方便知识平面策略的下发和部

署。其中包括网络拓扑发现、链路信息检测、控制器

通信机制、组播组管理和流表安装等功能。
网络拓扑发现和链路信息检测是通过控制器向

数据平面发送数据包来获取相关信息。其中，网络

拓扑发现是周期性的发送 LLDP（LLDP ，Link 
Layer Discovery Protocol）［36］请求数据包，AP进行回

复时，会将设备的端口连接、id等信息封装到 Reply
数据包中，最终由控制器解析构建网络拓扑。链路

信息检测是通过发送 PortStatsRequest 请求数据包

来获取端口信息。控制器解析回复消息得到发送数

据包数 txp、接收数据包数 rxp、发送字节数 txb、接收

字节数 rxb、发送错包数 txerr 和接收错包数 rxerr，以及

端口发送字节的持续时间 tdur。通过以上参数计算

出剩余带宽 bwij、已用带宽 ubwij、丢包率 lossij 和错

包率 errij等网络链路信息，计算公式如下：

ubwij =
|| ( )txbi + rxbi - ( )txbj + rxbj

tdurj - tduri

bwij = bwmax - ubwij

 （12）

lossij =
txpi - rxpj

txpi
 （13）

errij =
txerri + rxerrj

txpi + rxpj
⋅ 100% （14）

其中，txb*、rxb*和 tdur*分别代表节点 *发送字节数、接
收字节数和持续时间。txp*、txerr*和 rxp*、rxerr*分别代

表节点 * 发送的数据包数、错包数和接收的数据包

数、错包数。
在SDN［37］中，由于两台交换机通信需要经过控

制器转发，所以两台交换机的网络链路时延需要近

似计算。控制器通过解析经过链路的数据包的时间

戳信息，得到控制器到两个交换机的链路往返时延

RTT1 和 RTT2，以及根据 LLDP 报文计算出两台交

图7　SDWN多智能体跨域组播路由结构
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换机的正向传输时延Tfwd 和回复传输时延Tre，由此

近似地计算链路的时延delayij，如公式（15）所示。

delayij =
( )Tfwd + Tre - RTT1 - RTT2

2  （15）

此外，再通过无线 AP 的部署坐标所计算出的

两个AP间的距离 distij。由以上计算出的网络链路

信息（NLI）经过Max-Min归一化［34］后存入知识平面

的NLI Storage。
控制器通信机制保证了本地控制器与根控制器

之间稳定且快速的通信。传统的SDN多域通信是通

过 MBGP 协议，然而该协议在 SDN 环境中配置繁

琐，且会在消息更新时可能造成导致多个控制器之

间的消息的不一致。本文基于RESTful API设计了

一个本地控制器与根控制器间的通信机制。这样设

计实现的CCM实现了松耦合，每个控制器可以独立

开发和部署，提高了可维护性和可扩展性。同时，它

具备可移植性，可以在不同的环境和平台上运行。
具有较好的灵活性，使得根控制器和本地控制器能

够以统一的方式进行交互，并适应不同的网络环境

和需求。实现这样的 CCM 离不开 RESTful API的
支持。RESTful API 是标准化的，具有明确定义的

规范和约束，减少了兼容性问题，它具有很好的可扩

展性，能够轻松地扩展和增强通信能力。不仅如此，
由于RESTful架构还是一种无状态、基于HTTP的

分布式设计，天然支持高并发，每个请求独立处理，
服务器无需维护会话状态，能简化系统并提升了扩

展性。它还支持水平扩展，通过负载均衡和分布式

部署提高并发能力，同时利用HTTP缓存机制减少

服务器压力。在SDN控制器实现中，RESTful API
广泛被用于了流表管理、设备配置、网络监控和多个

控制器间的协同工作（如 ONOS、OpenDaylight 和
Ryu），使得网络管理更加高效、灵活。当然 SDN控

制器设计实现也需要看应用场合需求，如果是核心

网或者数据中心网络，还需要硬件编程平台来实现。
由于我们这里侧重算法层次的验证，因此选用

RESTful架构实现SDN控制器是足够了的。
组播组管理（Multicast group management，MGM）

功能主要是分析出组播源和组播目的节点所在的

域，以及管理组播节点的加入与离开。组播组管理

功能通过监测网络流量和分析数据包，确定组播源

和组播目的节点所在的域，并协调各个域之间的通

信，确保组播流能够正确地跨域传输。同时可以与

各个域中的控制器进行通信，向其提供组播流的相

关信息，并协调组播流在各个域之间的传输路径。
此外，可以根据组播用户的请求判定加入与离开，并

对组播树进行更新。
（1）节点加入：当第 k域Nk中有节点 vi发出动态

加入请求 reqk = (vi，add )，对于 Nk 获取当前组播树

Tk 和网络拓扑信息，若 vi 不在 Tk 中，则向当前域的

智能体发出请求，构建 vi到Tk的最小成本路径 pi，并

更新 Tk ← Tk ∪ pi；同时标记 vi 为在线组播成员节点

接收数据。
（2）节点离开：当 Nk 中组播组成员 vi 发出节点

离开请求 reqk = (vi，leave)，获取当前组播树 Tk，找

到 vi 到 Tk 路径 pi，并对其进行剪枝操作。执行

Tk ← Tk - pi，删除对应流表，并将 vi 标记为离线节

点停止向其发送数据。
流表安装功能通过 SDN 北向接口接收知识平

面的指令，下发组播流表。在接收到节点加入和离

开请求时，修改或者删除现有的组表项，实现组成员

的加入和删除，确保数据的准确转发。
4. 3　知识平面

知识平面是在 SDN 架构上新增的一个重要组

成部分，本文的多智能体深度强化学习智能跨域组

播路由算法就是运行在该平面。它包括存贮由控制

平面收集数据平面的网络链路信息的NLI Storage；
并且需要将NLI处理成流量矩阵TM提供给智能体

训练学习。由多个智能体经过训练后协作完成跨域

组播树的构建，再下发指令到控制平面，由控制平面

向数据平面下发流表项。
依据本文第三节对跨域组播问题的描述与建

模，我们通过构建具有最小成本的斯坦纳树来求解

组播问题，将跨域组播树分解为域间组播树和多个

域内组播树等多个组播树构建问题。为了与构建域

内组播树的智能体进行区分，我们将构建域间组播

树的智能体称为域间智能体。域间智能体的状态空

间和奖励函数与域内智能体相同，但动作空间不相

同。域间智能体的动作空间为不同域之间连接边的

集合，而域内智能体的动作空间是域内节点集合。
这是因为在构建域间组播树时，我们将域抽象为节

点，但相邻域之间可能多条连接的边，因此不能以节

点集合作为动作空间。具体设计本文将在第五节详

细描述。下面先通过两个简单的例子介绍多个智能

体协作构建跨域组播树的过程。
Example 1：图 8 是由 4 个域构成的多域网络拓

扑，相邻域之间通过边界节点BN相连接，整体表示的
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是域间组播树的构建过程。其中，图8（a）中标注源节

点和目的节点，它们分别处于不同的域中。图8（b）中
我们将域抽象为节点，N1 为源域，N2，N3，N4 为目标

域，并且只保留相邻域连接的边以及边界节点，设定

每条边的权重。我们将相邻域间的边作为域间

智能体的动作，以最小成本为目标。域间智能体将

会选择 ( )BN11，BN21 、( )BN13，BN21 、 (BN24，BN41)和
(BN34，BN43)4条边来连接源域和目标域，这样构造的

域间组播树的成本最小Cint = 6，并且确定了每个域到

达其他域的边界节点。最终构建的最小成本域间组

播树Tint，如图8（c）所示。

Example 2：图 9展示的是域内组播树的构建过

程。先通过构建域间组播树，选定跨域的边界节

点。如图 9（a）所示，根据图 8中构建的域间组播树，
我们将选择的边界节点标红。这些边界节点在每个

域中可以看成源节点和目的节点。如图 9（b）所示，
我们将BN11，BN13 等同于域N1 的目的节点；将BN21

等同于 N2 中的源节点，BN24 等同于目的节点；将

BN31 等同于域 N3 的源节点；将 BN41 等同于域 N4 的

源节点。再由相对应的域内智能体构建源节点到目

的节点的域内组播树 T1，T2，T3 和 T4。最终每个域

构建的域内组播树如图 9（c）所示。

通过以上两个简单的例子展示了域间组播树和

多个域内组播树的构建过程。首先通过域间智能体

构建域间组播树，在确定了每个域的边界节点后，再

由相对应的域去构建域内组播树。最后将域间组播

树和多个域内组播树相结合，即得到跨域组播树，如

图10所示。

图10　跨域组播树

图9　域内组播树构建

图8　域间组播树构建
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5 MA-CDMR 多智能体跨域组播路

由算法

依据前面 4. 3 节知识平面中关于组播树求解

思路的设计，本文给出的域间组播树求解算法

MA-CDMR 的流程图如图 11 所示。首先通过多

控制器 SDWN 架构获取全局网络拓扑和链路信

息，然后将这些网络信息提供存储到知识平面的

NLI Storage 中，提供给智能体训练学习。其次，
先通过域间智能体感知全局网络信息，决策出最

佳域间组播树，从而确定每个域通往邻域的边界

节点。然后再将信息同步到每个域的域内智能

体，由相应域的域内智能体完成最佳域内组播树

的构建。最后将最佳域间组播树和多个域内组播

树组合，生成最佳跨域组播树，得到全局网络的最

佳跨域路由的转发路径。

下面详细介绍MA-CDMR算法，分别从智能体的

状态空间、动作空间和奖励函数，以及多智能体的训

练策略等设计进行详细介绍。最后再介绍算法伪代码。
5. 1　智能体设计

在MA-CDMR算法中我们设计了两种智能体，
一种是构建域间组播树的域间智能体，另一种是构

建域内组播树的域内智能体。域间智能体只有一

个，而域内智能体是每个域均有一个。两种智能体

的状态空间和奖励函数是相同的，但动作空间不相

同。下面进行详细介绍。
（1）状态空间

智能体的状态空间决定着它感知和理解环境的

能力，应该包含足够的环境信息使智能体做出有意

义的决策。因此，我们以网络链路的剩余带宽 bw、
时延 delay、丢包率 loss和错包率 err等流量矩阵，以

及组播树的构建状态矩阵MT组成一个多通道矩阵

X=[ bw，delay，loss，err，dist ]作为智能体的状态 s。
其多通道的状态矩阵如图 12所示。

图11　MA-CDMR算法流程图
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多通道矩阵X变化的所有可能性的集合为智能

体的状态空间 S={X1，X2，…，Xn}={s1，s2，…，sn}。
例如选择了某条边加入组播树中，则智能体的状态

从 st 变为 st + 1。通过这样设计的状态空间可以提供

关于网络链路和节点之间的重要信息，以及组播树

构建的具体情况，使智能体能够根据当前网络状况

做出相应的决策，选择出最佳路径来构建组播树。
（2）动作空间

动作空间决定了智能体可以执行的操作范围和

粒度。动作空间的设计应该尽可能包括智能体需要

采取的所有可能的行动，并且适应环境的特点和任

务的要求。因此我们分别对域间智能体和域内智能

体的动作空间进行设计。
域间智能体的动作空间A int：我们在构建域间组

播树时，是将每个域抽象为一个节点，而这个节点与

相邻节点可能有多条连接的边，所以我们以所有域

之间连接的边的集合作为域间智能体的动作空间，
Aint ={ (BN11，BN21)，(BN12，BN32)，…，( )BNia，BNjb }=
{e1，e2，…，ek}，其中 (BNia，BNjb)表示连接域 Ni 和域

Nj 的边，BNia 表示域Ni 中的第 a个边界节点，k是不

同域之间边的总数。其中以当前域与领域连接的边

为有效动作，其余为无效动作。通过这样设计能够

使智能体选择出最适合跨域的边界节点和路径，从

而构建出最佳域间组播树。
域内智能体的动作空间 A intra：由域内节点

之间连接的情况复杂且连接的边较多，为了降

低动作空间的复杂度，我们以域内节点的集合作为

域内智能体的动作空间，A intra ={v1，v2，…，vn}=
{ a1，a2，…，an }，节点 v和动作a一一对应。其中以当

前节点的下一跳节点作为有效动作，其余为无效动

作。通过这样设计可以减少智能体的无效探索，能

够更加快速地决策出最优路径。
（3）奖励函数

奖励函数决定了智能体在学习过程中如何评估

行动的好坏，它能够给智能体的行为提供明确的反

馈，引导智能体朝向期望的目标前进。而我们的优

化目标是最大化组播树剩余带宽，最小化时延、丢包

率、错包率和无线接入点AP间的距离。为此，我们

以网络链路信息参数来设计奖励函数。由于我们是

以链路或节点的集合来设计动作空间，对于不同时

刻的状态 s，会产生有效动作和无效动作。而智能体

执行一个有效动作 a，将状态 st 转变为 st + 1，可能会

产生两种不同的正反馈和一种负反馈。执行一个无

效动作则会产生一种负反馈。下面分别对不同的情

况设计奖励函数。
如果执行当前动作 at 后，添加的下一跳节点或

者链路只是给组播树添加了一个普通节点，为这种

正反馈我们设计了一个单步奖励 Rpart，以加入组播

树的链路 eij 的剩余带宽 bwij、时延 delayij、丢包率

lossij、错包率 errij 和 AP 之间的距离 distij 来计算奖

励。如公式（16）所示。
Rpart = β1bwij + β2(1 - delayij)+ β3 (1 - lossij)+

β4 (1 - errij)+ β5 (1 - distij) （16）

如果添加的下一跳节点或者链路是给组播树添

加了一个目的节点 dk，为这种正反馈我们设计了一

个子任务奖励 Rend。以源节点 src 到该目的节点 dk

的整条链路的剩余带宽 bwk、时延 delayk、丢包率

lossk、错包率 errk 和链路的平均距离 distk 来计算奖

励。如公式（17）所示。
Rend = β1bwk + β2(1 - delayk)+ β3 (1 - lossk)+

β4 (1 - errk)+ β5 (1 - distk)
（17）

如果添加的下一跳节点或者链路使得组播树形

成环路，为这种负反馈一个惩罚值Rloop = C1。
如果 at 是一个无效动作，既不是当前节点的下

一跳节点，也不是当前域与邻域连接的边，对于这种

负反馈我们也给予一个惩罚值Rhell = C2。
（4）智能体的策略更新

本算法中所有的智能体均使用的是 Actor-
Critic框架［38］。该框架分为两个部分：Actor（策略网

络 πθ(a|s)，参数为 θ）和 Critic（价值网络 Vω，参数为

ω）。其中策略网络Actor是与环境交互，并在 Critic 
价值函数的指导下用策略梯度学习一个更好的策

略。其采用的是策略梯度更新。如公式（18）所示。

图12　智能体的状态矩阵
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∇θ J (θ )=Eπθ

é

ë
ê
êê
ê∑

t = 0

T

ψt ∇θ log πθ( )at|st
ù

û
úúúú （18）

其中，T是和环境交互的最大步数，πθ(a|s)是策略函

数，at是当前的动作，st是当前的状态。ψt是时序差

分残差［39］，用于指导策略梯度学习，其计算方式如公

式（19）所示。
ψt = rt + γVω( st + 1)- Vω( st) （19）

其中，rt 为本回合获得的奖励值，γ 是衰减因子，
γ ∈ [0，1]。Vω( st)是在状态 st 下，执行动作 at 产生的

期望值。
Critic价值网络Vω 采用时序差分残差的学习方

式，对于单个数据定义如下价值函数的损失函数，如

公式（20）所示。

L (ω)= 1
2 (r + γVω( st + 1)- Vω ( st) ) 2

 （20）

将上式中 r + γVω ( st + 1 )作为时序差分目标，不

会产生梯度来更新价值函数。因此，价值函数的梯

度如公式（21）所示。
∇L (ω)=-(r + γVω ( )st + 1 )-Vω ( )st ∇ωVω ( st) （21）
5. 2　多智能体的训练策略设计

多智能体的训练情况相比于单智能体更加复

杂，因为每个智能体在与环境交互的同时也在和其

他智能体进行直接或间接的交互，并且每个智能体

会不断学习并更新自身策略。因此对于每个智能体

而言，环境是非稳态的。另一方面，对于多域环境而

言，每个域的智能体的训练目标不同，不同的智能体

需要最大化自身的奖励，这可能需要大规模的分布

式训练来提升效率。针对以上问题，本文采用完全

去中心化（fully decentralized）的训练方法，其也被称

为独立学习（IL，Independent learning）［40］。
在MA-CDMR算法中，对于每个域内智能体而

言，全局的网络环境是非稳态的，但其负责的子域网

络环境是稳态的。对于域间智能体，它的策略执行

优先于域内智能体，且面向的是全局网络，所以其环

境也是稳态的。因此，采用 IL 的训练方式，每个智

能体都可以在自身的环境中独立地学习，不考虑其

他智能体的改变。并且随着网络的扩大和智能体的

增加具有较好的可扩展性。
为了提升多智能体的收敛速度，降低在大规模

网络环境中的训练成本，本文在 Online强化学习的

基础上，结合离线强化学习的优势，设计了一个离线

和在线相结合的训练方法。为显示其他三种训练策

略与本文设计的训练策略相区别，我们将其以图片

的形式展示，如图13所示。

图 13（a），13（b）分别是在线强化学习的 on-
policy和 off-policy［41］，均需要与环境实时交互，其中

on-policy与环境交互和使用数据更新的策略为同一

个策略 πk。而 off-policy 与环境交互产生数据策略

πβ 和使用数据的策略 πk 为不同的策略。图 13（c）为

离线强化学习的训练策略［16］，通过在训练模型之前

收集数据集，再使用这些数据集离线训练智能体，与

off-policy 同样为异策略，但不与环境交互更新策

略。图 13（d）为本文结合在线和离线的优势设计的

训练策略，与环境交互和使用数据的是同一策略。
首先收集一定的数据，然后使用离线数据训练一个

初始策略，再使用在线强化学习中的 on-policy与环

图13　四种训练策略
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境进行交互，在实际环境中对该策略进行改进。通

过离线和在线混合训练策略可以减少在线学习的需

求，减少在线强化学习中与实时环境的交互频率，提

高数据利用效率，并且可以更好地应对实际环境中

的动态变化。
5. 3　MA-CDMR算法设计

MA-CDMR 算法将跨域组播路由分为域间组

播树和域内组播树构建等两个阶段，首先通过域间

智能体感知全局网络环境决策出域间组播树，选择

出最佳的域间转发路径以及每个域转发的边界节

点。再将信息同步至每个域内智能体，由域内智能

体开始构建域内组播树。最终将域间组播树和多个

域内组播树组合，生成最佳跨域组播树。对于组播

用户的加入与离开，分别进行组播路径的构建和组

播树的剪枝 。 MA-CDMR 算法的详细实现见

算法1。
算法输入多域的全局网络拓扑 G (V，E )，网络

链路信息NLI，组播节点集合M ={src}∪ D，以及深

度强化学习的各种超参数。算法输出从源节点到所

有域的目的节点的最优跨域组播树。第 1-3行是初

始化相关参数；第 4行是分析控制器收集的信息，通

过组播组管理模块确定源节点和各目的节点所在的

域。第 5-14行是离线训练智能体的函数，目的是得

到将离线训练的Actor网络和Critic网络，并将其返

回；第 17-18 行重置环境得到域间智能体状态 st，进

入域间智能体循环；第20-22行是域间智能体从 st输

出的动作集合中采样出 at；执行动作 at 获得奖励值

rt 和下一状态 st + 1，收集离线数据 ( st，at，rt，st + 1 )存入

域间数据缓存区 Bint，此时不与环境进行交互，对域

间智能体进行离线训练；第 24行是将构建的域间组

播树同步到每个域内智能体，确定每个域的转发边

界节点，进入域内智能体循环；第 26-28行是每个域

内智能体根据得到状态 st，同时从自身 st输出的动作

集合中采样出 at，执行动作 at 获得奖励值 rt 和下一

状态 st + 1；第 29-31行是收集域内智能体训练离线数

据得到对应的域内数据缓存区 Bintra，对每个域内智

能体进行离线训练；第 33-34 行是每个域内智能体

判断自身的域内组播树 Tintra 是否构建完成，若构建

完成退出循环，否则对应域内智能体更新状态

st ← st + 1；第 35-38 行域内智能体与环境进行交互，
在线更新网络参数，改进由离线训练的策略；第 41-
46行是域间组播树未构建完成，域间智能体更新状

态 st ← st + 1，并与环境进行交互，在线训练调整域间

策略。第 47-50行判断域间组播树和所有的域内组

播树是否均构建完成，如果未完成，继续循环；如果

构建完成则组合 Tint 和 Tintra 构建跨域组播树，并退

出循环进入下一个回合 ep。
算法 1 的训练时间复杂度主要受训练回合数、

神经网络规模和训练步数的影响，通常表示为

O ( N∙M∙T∙|θ| )，其中N表示训练回合数，M是域的数

量，同时 M + 1 表示智能体数量，T 是训练步数，|θ|
是参数数量，但域的数量通常较小，并且我们采用的

是完全去中心化的训练方式，每个域的智能体是单

独进行训练，所以域的数量增加并不会影响单个域

智 能 体 的 训 练 性 能 。 测 试 时 间 复 杂 度 则 为

O (T '∙|θ| )，这里 T '是测试步数。这表明算法 1 只是

训练复杂度较高，而测试复杂度较低，只受网络大小

和环境步数的影响。
算法1.  MA-CDMR
输入： 全局网络拓扑 G（V，E），网络链路信息 NLI，组

播节点集合 M=｛src｝∪D，权重因子 βl，l=1，2，…，5，
Actor网络学习率 α1，Critic网络学习率 α2，衰减因子 γ，
离线训练批次的批量大小 k，更新频率 nupdate，训练迭代

回合数 episodes，域的数量m。
输出： 从源节点到所有域的目的节点的最优跨域组播树。
1.    初始化域间和域内Actor网络参数 θint，θintra；
2.    初始化域间和域内Critic网络参数ωint，ωintra；
3.    初始化域间和域内数据缓存区Bint，Bintra；
4.    根据组播组管理模块分析源节点和目的节点所在域；
5.     FUNCTION offline training（B）
6.                 FOR batch in B DO                 //分批次训练

7.                             采样批量大小为 k 的数据（st，at，rt，
st+1），并计算每个状态的策略πθ（a|s）和值函数Vω（s）
8：                             根据策略πθ（a|s）选择动作 a，得到离

线数据中的 r和 st+1；
9.                               将 st和 st+1输入Critic网络计算Vω（st）
和Vω（st+1），再根据 r和Vω（st）和Vω（st+1）计算出时序差分

残差；
10.                             更新 Critic网络参数 ω以最小化均

方差损失ω←ω-α2∙∇L（ω）；
11.                          更新Actor网络参数 θ以最大化目标

函数 θ←θ+α1∙∇θ J（θ）；
12.                 END
13.          返回训练好的Actor网络和Critic网络；
14.      END FUNCTION
15.      FOR ep←1 to episodes DO
16.                FOR 网络链路信息矩阵 M int

NLI、M intra
NLI  in 

NLI 仓库DO
17.                         根据 src和 D 所在的域重置环境得到
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域间M int
NLI；

18.                         堆叠域间 M int
T 和 M int

NLI 得到域间智能

体状态 st；
19.                         WHILE True DO              //域 间 智

能体循环

20.                                  域间智能体从 st 输出的动作集

合中采样出 at；执行动作 at 获得奖励值 rt 和下一状态

st+1；
21.                                  域间智能体将（st，at，rt，st+1）存入

域间数据缓存区Bint；
22.                                  收集一段时间数据到 Bint，进行

离线训练offline training（Bint）；
23.                                  IF 域间组播树 Tint 构建完成

THEN
24.                                            将信息同步至各域内智能

体，确定每个域的转发边界节点BN；
25.                                            WHILE True DO  //域内

智能体循环

26.                                                     每个域内智能体根

据BN、src、D构建各自域的域内M intra
T ；

27.                                                     每个域内智能体堆

叠自身的M intra
T 和M intra

NLI 得到状态 st；
28.                                                     域内智能体从自身 st

输出的动作集合中采样出 at；执行动作 at获得奖励值 rt

和下一状态 st+1；
29.                                                     将（st，at，rt，st+1）存入

对应的域内数据缓存区Bintra；
30.                                                     每个域内智能体收

集一段时间数据到Bintra；
31.                                                     每个域内智能体进

行离线训练offline training（Bintra）；
32.                                                     每个域内智能体构

建对应域的域内组播树Tintra；
33.                                                     IF 域内组播树 Tintra

构建完成THENBREAK；
34.                                                     域内智能体状态更

新 st←st+1；
35.                                                     FOR i ←1 to nupdate DO；
36.                                                              在线更新ωintra←
ωintra-α2∙∇L（ωintra）；
37.                                                              在线更新θintra←
θintra+α1∙∇J（θintra）；
38.                                                     END
39.                                            END
40.                                   END
41.                                   ELSE                          // 域间组

播树未构建完成

42.                                            域间智能体状态更新 st←

st+1；
43.                                            FOR i ←1 to nupdate DO
44.                                                     域间智能体在线更

新ωint←ωint-α2∙∇L（ωint）；
45.                                                     域间智能体在线更

新 θint←θint-α1∙∇J（θint）；
46.                                   END
47.                                   IFTint和所有Tintra均构建完成

THEN
48.                                             组合Tint和Tintra构建跨域

组播树；
49.                                             BREAK；
50.                                   END
51.                         END
52.               END
53.     END

6 实验设置与性能评估

为了验证本文所设计方法的性能，本文进行

了系列实验进行验证。本节先介绍了实验环境，
包括使用到的软硬件平台，然后给出了实验测试

性能指标，再通过对不同超参数设置的对比实验

确定超参数具体设置值的合理性，最后将本文设

计 的 方 法 与 经 典 的 组 播 树 优 化 方 法 KMB 和

SCTF，以 及 用 强 化 学 习 构 建 组 播 树 的 DRL-
M4MR 和 MADRL-MR 等算法进行了对比实验

并进行分析，从而验证本文设计方法的性能。
6. 1　实验环境

实 验 使 用 的 服 务 器 软 件 系 统 为 ubuntu 
18. 04. 6，硬 件 配 置 为 64 核 处 理 器 和 GeForce 
RTX 3090 显卡。在服务器上安装 Mininet-Wi-Fi 
2. 3. 1b［42］作为 SDWN 的仿真平台①。控制器使用

Ryu 4. 3. 4［43］。通过 Iperf［44］工具发流模拟现实网络

流量。
实验使用的多域网络拓扑如图 14 所示。全局

网络的链路参数符合均匀分布，在一定范围随机生

成 。 其中链路带宽和时延的随机范围分别是

5 Mbps~40 Mbps 和 1 ms~10 ms，无线 AP 之间的

距离设置在 30 m~120 m范围内。模拟流量的发流

分布图15所示。

①  所做工作已经将源代码提交到开源平台 https：//github.
com/GuetYe/MA-CDMR
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6. 2　性能指标

我们使用智能体奖励值的收敛情况，以及组播

树的瓶颈带宽、时延、丢包率、长度和组播树中无线

AP间的平均距离作为本算法的评估指标。
（1）奖励值的描述在 5. 1节的奖励函数设计中，

具体可以参照其中的公式。
（2）对于组播树的剩余带宽、时延、丢包率、长

度以及组播树中无线 AP 间的平均距离，我们采用

多次测量取平均值作为评价指标。如公式（22）
所示。

- -----bw tree = average
∑n∑pk ∈ tree

bwk

n ⋅ K

- -- ----- --delay
tree

= average
∑n∑pk ∈ tree

delayk

n ⋅ K

- -----loss tree = average
∑n∑pk ∈ tree

lossk

n ⋅ K
------len tree = average ∑n

lentree

n

- -----dist tree = average
∑n∑pk ∈ tree

distk

n ⋅ K

 （22）

其中，- -----bw tree、
- -- ----- --delay

tree
和 lo s s tree分别代表多次测量后

组播树的平均瓶颈带宽、时延和丢包率。------len tree和
- -----dist tree是多次测量后组播树的平均长度和无线 AP
之间的平均距离。bwk、delayk、lossk 和 distk 是组播

树中源节点到不同目的节点路径 pk 的瓶颈带宽、
时延、丢包率和距离。n是在某一时刻测量的次数。
K是 pk的数量。
6. 3　实验参数设置

本文我们使用的是 Actor-Critic 网络作为智能

体的核心框架，每个智能体原本都是采用在线学习

的 on-policy进行训练。为了验证我们设计的离线-
在线学习相结合的训练方式的效果，我们将采用在

线学习的 on-policy和离线-在线学习结合训练方式

的智能体进行对比实验，其结果如图16所示。

从图 16 结果可以观察出，使用在线强化学习

on-policy训练方式趋向于收敛，但收敛速度较慢，这

是因为在这种训练方式下智能体需要与环境进行实

时交互，需要不断地更新智能体的策略，导致需要较

长的训练时间才可以收敛。而采用我们设计的离

线-在线学习相结合的学习方式收敛速度更快，训练

较短的时间即可达到收敛值，这是因为减少了智能

图14　多域网络拓扑

图15 模拟流量分布图

图16 智能体训练策略设置
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体与环境的交互，先使用提前收集的数据集进行离

线训练，再与环境交互调整当下智能体的策略，减少

智能体与环境交互的训练成本，从而加速智能体的

收敛速度。
在深度强化学习模型训练过程中，超参数的设

置对实验结果有着显著的影响。在实验中，我们选

取一组在多域环境中域间和域内可选路径都较

为复杂的跨域组播节点为代表，M ={src}∪ D =
{3}∪{ 6，15，18，19，26，28 }。首先，设置正反馈奖励

值Rpart、Rend 和负反馈惩罚值Rhell、Rloop。这里采用了

之前的相关工作［12，45］中开展的关于大量对 Rpart、Rend

参数权重因子的实验结果，将剩余带宽、时延、丢包

率、错包率和 AP 之间的距离等参数的权重设置为

[ 0. 7，0. 3，0. 1，0. 1，0. 1 ]，以及此次通过大量的对

负反馈惩罚值 Rhell、Rloop 的测试实验，发现 Rhell =
-0. 7 和 Rloop =-0. 5 时效果最好。本文在此基础

上，修改Rpart 和Rend 的比例，使得智能体能够更加快

速地达到目的节点，以此进行大量的实验，其结果如

图17所示。

我们将比例设置为 1∶0. 1、1∶0. 3、1∶0. 5 和

1∶0. 7 四种进行实验，也尝试过将比例设置为

1∶1，但最终智能体无法收敛。对于单步的奖励

不能设置得过大，过大会诱导智能体走更多的步

数，从而无法到达目的节点。图 17 结果表示 1∶
0. 1 效果最佳。

其次，Actor的学习率 α1 和Critic的学习率 α2 都

对训练过程和性能产生重要影响。α1决定了策略更

新的速度和幅度。α2则决定了值函数的更新速度和

幅度。较高的学习率可加快策略的更新速度和收敛

速度，但可能导致不稳定性和过拟合。较低的学习

率提高稳定性，但学习速度慢，可能需要更多的训练

迭代才能达到收敛。为此本文对 α1 和 α2 的设置进

行实验，其结果如图18所示。

在对 α1 进行实验时，我们先将 α2 设置为 3e-4，
由图 18（a）结果显示，将 α1 设置为 1e-4 收敛效果最

好。然后再在 α1 为 1e-4 的基础上，调整 α2 的值，由

图 18（b）所示，当将 α2 设置为 3e-4 时收敛效果

最好。
接着，设置奖励值的衰减因子 γ。衰减因子决

定了当前时刻奖励与未来奖励的相对重要性。较高

的衰减因子会更加重视未来奖励，使得智能体更加

长远地考虑决策，但可能导致收敛速度较慢。较低

的衰减因子会更加重视即时奖励，训练过程可能更

快，但可能导致长期规划能力不足。为此本文对 γ

的设置进行实验，其结果如图 19所示。图中结果表

图17 四种Rpart和Rend比例的奖励对比

图18 学习率设置
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示当 γ设置为 0. 9时，其收敛速度较慢，但是奖励值

收敛最为稳定。

然后，设置在线学习的更新频率 nupdate。较高

的 nupdate 可以加快收敛速度和提高训练的稳定性，
减少训练所需的迭代次数，并减少抖动。然而，
过高的 nupdate 可能增加计算开销和导致过拟合风

险。为此本文对 nupdate 的设置进行实验，其结果如

图 20 所示。

当设置 nupdate = 1000 时智能体无法收敛，所以

我们将其设置 1、5、10 和 100。 可以观察到当

nupdate = 100时效果最佳，但nupdate = 10时效果只比设

置为 100时收敛速度较慢，为了防止过拟合，最终我

们将nupdate设置为10。
最后，设置离线学习中批量大小 k。离线强

化学习中的数据集通常被分成批次来进行训

练，其每批次的批量大小 k 是一个重要超参数。

k 较大可以加快训练速度，减少参数更新的方

差，但会增加内存消耗。然而，k 较大也可能导

致模型过拟合训练数据，模型的泛化能力变

差。为此本文对 k 的设置进行实验，其结果如

图 21 所示。

图21中结果显示 k设置为 16、32、64和 128收敛

的奖励值接近，但 k = 32时收敛速度更快，收敛效果

最好。因此我们将 k设置为32。
6. 4　对比实验及结果

为了评估本文算法的性能，将 MA-CDMR
与 4 种 SDN 组播方法进行比较，其中包括经典

的组播树优化方法 KMB 和 SCTF，以及最近提

出 的 基 于 强 化 学 习 的 组 播 路 由 方 法 DRL-
M4MR 和 MADRL-MR。需要解释的是，由于传

统组播边界网关协议 MBGP 是由于 MBGP 是

BGP 的扩展，任何使用内部（IBGP）或外部 BGP
（EBGP）的网络都可以使用 MBGP，用与 BGP
中指定路由策略类似的方法来提供多重策略的

控制手段。一般每个自治域系统 AS 都必须配

置 MBGP，因此这样的配置和管理方式非常繁

琐 ；而且和 MBGP 不同，本文采用 SDN 架构来

获取全局视图，两种方法没有可比性，因此本文

没有和 MBGP 进行对比。下面是对每个对比算

法的扩充描述：
KMB：该方法由 Kou、Markousky 和 Berman 提

出［6］，它被用于求解边的距离最小化的 Steiner 树
问题。

SCTF：Selective Closest Terminal First， 它可

用于有向图中直接计算，在文献［17］中，SCTF的思

想被用于求解组播树。

图21　批量大小设置

图20　更新频率设置

图19 衰减因子设置

1437



计 算 机 学 报 2025年

DRL-M4MR，该方法来自文献［11］，它通过

deep Q network （DQN） 强化学习算法来计算组播

路由路径。
MADRL-MR，该方法来自文献［12］，是我们为

解决单域环境中组播路由而设计的算法，将组播任

务拆分成多个子任务由多个智能体在同一环境中协

作完成组播树的构建。
我们在多域环境下分别实现了以上提到的各

种 SDN 组播算法，具体为：给定源节点和目的节

点，依据各种算法先生成每个时刻跨域组播树。
分别计算相应的各条路径瓶颈带宽的平均值，每

条链路的平均时延和平均丢包率，以及链路的条

数和链路的平均距离。这些性能指标的计算方式

参见 6. 2 节。然后再按每个时刻对它们进行平

均，计算得到平均瓶颈带宽，平均时延，平均丢包

率以及平均跨域组播树长度和平均链路距离等性

能指标。
图 22（a）是比较 MA-CDMR 与 DRL-M4MR、

MADRL-MR、KMB和SCTF等算法所构建跨域组

播树的平均瓶颈带宽。结果表明，MA-CDMR在跨

域组播树的平均瓶颈带宽上明显优于 SCTF，
平均性能提高了 46. 01%。略优于 DRL-M4MR、
MADRL-MR 和 KMB，分 别 提 高 了 9. 61%、
10. 11%和7. 09%。

图 22（b）是比较 MA-CDMR 与 DRL-M4MR、
MADRL-MR、KMB和SCTF等算法所构建跨域组

播树的平均时延。结果表明，MA-CDMR的平均时

延 都 小 于 KMB 和 SCTF，平 均 性 能 分 别 提 高

26. 39% 和 78. 74%。相比于 DRL-M4MR 性能提

高了 12. 47%，与MADRL-MR的值非常接近，仅提

高了 7. 17%。因此表明 MA-CDMR 在平均时延上

有较好的效果。
图 22（c）是比较 MA-CDMR 与 DRL-M4MR、

MADRL-MR、KMB和SCTF等算法所构建跨域组

播树的平均丢包率。结果表明，所有算法的平均丢

包率都很小。MA-CDMR 的平均丢包率在整体性

能上优于DRL-M4MR和KMB，平均性能分别提高

了 1. 76% 和 26. 94%，与 MADRL-MR 和 SCTF 的

值十分接近。
图 23 （a）是 比 较 MA-CDMR 与 DRL-

M4MR、MADRL-MR、KMB 和 SCTF 等算法所

构建跨域组播树的平均长度。图中结果表明，
MA-CDMR 所 构 建 的 跨 域 组 播 树 的 长 度 比

DRL-M4MR 和 MADRL-MR 更 短，这 体 现 了

MA-CDMR 在 多 域 环 境 中 策 略 的 优 势，但 比

KMB 和 SCTF 具有更长的长度，这表明算法在

组播树的构建中考虑的参数更多，在选择节点

图22 跨域组播树的带宽、时延和丢包率对比
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加入组播路径时考虑的节点更多。在平衡长度

和性能的情况下，MA-CDMR 算法会做出折中

的选择。
图 23（b）是比较 MA-CDMR 与 DRL-M4MR、

MADRL-MR、KMB和SCTF等算法所构建跨域组

播树中无线 AP 节点间的平均距离。结果表明，
MA-CDMR构建的组播树AP节点之间的平均距离

方面取得了较好的效果，整体优于其他四种算法。
尽管MA-CDMR的组播树平均长度相对于KMB和

SCTF 较长，如图 23（a）所示，但 AP 节点之间的距

离并没有表现出相同的趋势。说明该算法考虑了无

线AP节点间的距离，取得了较好的效果，并且跨域

的多智能体策略要优于 MADRL-MR 算法的单域

多智能体子任务策略。

7 结 论

在本文中，我们提出了 MA-CDMR 算法，一

种在 SDWN 多控制器域中基于多智能体深度强

化学习的智能跨域组播路由方法。首先，我们

对多控制器域中的跨域组播路由进行了问题分

析和建模，将跨域组播树分解为域间组播树和

多棵域内组播树，分两个阶段对其进行构建，以

此求其近似最优解。其次，设计了两种智能体，
分别为域间智能体和域内智能体，域间智能体

负责构建域间组播树，每个域内智能体分别负

责构建对应域的域内组播树。通过 SDWN 多控

制器域网络架构采集的流量数据，设计智能体

的状态空间；并根据这两种智能体任务的特点，
分别设计了相对应动作空间，设计域间智能体

的动作空间为所有域之间边的集合，每次动作

为选择一条相邻域的域间路径；设计域内智能

体的动作空间为相对应域的域内节点结合，每

次动作为选择一个节点加入域内组播树。最后

根据不同情况设计相应的奖励函数。
根据大量的对比实验，验证了 MA-CDMR 算

法在多控制器域中比经典的组播树优化方法

KMB 和 SCTF，以及用强化学习构建组播树的

DRL-M4MR 和 MADRL-MR 等算法具有更优的

性能。
此外，本文为主要研究工作均在控制平面路

由构建问题，在未来研究中，应该进一步探索控

制器部署的最佳实践。这包括确定控制器的位

置、数量和布局，以最大程度地提高组播路由的

性能。也可以探索数据平面的 P4 编程方面，以

进一步提高组播路由的性能和灵活性。通过优

化 P4 编程模型，设计高效的组播路由功能，并将

智能算法与 P4 编程相结合，可以实现更智能、自
适应和高质量的组播路由。在更大规模的网络

环境中，可能同时存在多个源节点的组播树传

输数据，在各个域内不仅需要考虑同源的组播

树，还可能存在不同源的组播树，需要优化不同

源组播树之间的协作与竞争实现组播路由的优

化，可以在本方法的基础上添加域内组播森林

的优化方法实现组播路由的优化。
致谢致谢 在此，我们向对本文的工作给予支持

和建议的同行，尤其是认知无线电与信息处理教

育部重点实验室网络和广西教育大数据应用与

图23　平均长度和距离对比
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Background
This paper investigates the cross-domain multicast 

routing issue in multi-domain Software-Defined Wireless 
Networks （SDWN）, a subject matter within the Information 
and Communication Technology （ICT） domain.  The 
existing solutions to this issue include approximate optimal 
methods based on pruning and greedy search strategies, as 
well as heuristic swarm intelligence optimization algorithms.  
These solutions are often inflexible and ill-suited to the 
demands of high-speed, dynamically changing network 
traffic, focusing on a limited range of optimization metrics 
and lacking comprehensive global optimization capabilities.  
Additionally, routing methods that employ reinforcement 
learning mechanisms, such as Q-RL, DRL-M4MR, and 
MADRL-MR, are hampered by their insufficient awareness 
of network traffic states, which prevents them from 
adequately meeting Quality of Service （QoS） requirements.  
These methods also generally exhibit slow convergence, 
posing challenges for their implementation in highly dynamic 
network environments.

This research has developed and implemented a multiagent 
deep reinforcement learning-based cross-domain multicast 
routing （MA-CDMR） in SDWN.  The methodology includes a 
multicast group management module and a multi-controller 
communication mechanism, which together facilitate the 
efficient transmission and synchronization of network state 
information across various domains, thereby effectively 
managing the membership dynamics of cross-domain 
multicast groups.  Each controller is endowed with an agent, 

and a collaborative mechanism among these agents is 
established to ensure the consistency and effectiveness of 
network state information representation for cross-domain 
multicast routing decisions.  Moreover, the methodology 
adopts a combined online and offline multi-agent 
reinforcement learning training paradigm, which reduces the 
dependency on real-time environments to enhance the 
convergence rate of multi-agents.
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methodologies, ranging from swarm intelligence optimization to 
reinforcement learning algorithms.  Additionally， our contributions 
have extended across both wired and wireless networks, 
demonstrating a comprehensive and interdisciplinary approach to 
advancing ICT.
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