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摘要　提出了一种基于神经元强化学习（ＮｅｕｒｏｎｂａｓｅｄＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ，ＮＲＬ）的自适应ＡＱＭ算法，采

用链路速率和队列长度作为拥塞指示，可根据网络环境的变化在线自动调整神经元参数，从而保持良好的

队列长度稳定性和对网络负载波动的鲁棒性．该算法结构简单、易于实现，且不依赖对象的模型．仿真结果

表明，该算法尤其适合于解决复杂不确定性网络的拥塞控制问题，并具有更好的队列稳定性和鲁棒性．

关键词　拥塞控制，　主动队列管理（ＡＱＭ），　神经元，　强化学习

引 言

随着Ｉｎｔｅｒｎｅｔ的飞速发展，网络业务量不断增
长，人们对网络服务性能（ＱｏＳ）提出了更高的要
求，仅依靠 ＴＣＰ的流控制（ＦｌｏｗＣｏｎｔｒｏｌ）机制和源
端控制算法无法避免拥塞的发生，因此在位于网络

中间节点的路由器处进行拥塞控制，即主动预见式

地丢弃分组可有效防止拥塞的发生，并可有效克服

传统被动式丢尾（ＤｒｏｐＴａｉｌ）策略下的满队列、死锁
和全局同步问题，因而其研究已成为网络与通讯和

控制领域的研究热点［１］［２］［３］［４］［５］［６］．
目前网络拥塞控制中的ＡＱＭ算法主要可分为

启发式算法、基于控制理论的算法和基于优化的算

法等．Ｆｌｏｙｄ在文献［２］中提出了ＲＥＤ算法，采用平
均队列长度作为拥塞指示，避免了全局同步和死锁

现象，但其存在对参数设置敏感的缺点．ＰＩ算法［９］

可增强了ＡＱＭ系统的稳态性能，但存在瞬态特性
不理想、过分依赖缓存空间大小等问题．而 ＰＩＤ算
法［９］可通过引入微分作用改善瞬态性能，缩短

ＡＱＭ系统的调节时间，但缺乏对动态网络环境的
自适应机制，尤其当网络负载波动的情况下则难以

保证队列稳定性且对参数变化的鲁棒性不足．
ＲＥＭ［４］算法以队列长度和链路速率作为拥塞指示，
能够及时检测到拥塞并对数据包进行丢弃／标记，
但ＲＥＭ对网络参数的变化较为敏感．因此，针对复
杂时变的网络环境，研究具有适应性和鲁棒性的

ＡＱＭ算法已成为一个重要的理论和技术问题．

近年来，鉴于智能控制在解决复杂网络系统中

的非线性、时变和不确定性等问题具有优势，且智

能ＡＱＭ算法具有对模型失配和参数变化的鲁棒性
及适应性等优点，因此基于智能控制技术的 ＡＱＭ

算法研究将成为一个新的热点．文献［５］提出基于
队列误差和队列误差变化率作为拥塞指示的模糊

ＡＱＭ控制算法，并结合 ＰＩ控制器进行补偿来保持
队列稳定在期望值，但该方法的模糊规则获取具有

主观性且难以在线更新，因而对网络参数变化的适

应能力有限，且动态响应存在滞后性．本文在综合

启发式算法和神经元强化学习的基础上，以队列长

度和链路速率作为网络拥塞指示量，引入队列长度

与期望队列长度以及链路速率与链路容量这二个

误差量作为神经元的输入，并通过强化学习算法在

线调整神经元的权值参数．该算法具有更快的队列
响应，同时又保持较小的队列延时，并具有良好的

队列稳定性和对网络负载波动的鲁棒性．

１　问题描述

文献［６］提出采用流体理论和随机非线性微

分方程来建立 ＴＣＰ动态模型，若忽略 ＴＣＰ的超时

机制，则可用如下一组非线性微分方程描述：

ｄＷ（ｔ）
ｄｔ ＝

１
Ｒ（ｔ）－

Ｗ（ｔ）
２
Ｗ（ｔ－Ｒ（ｔ））
Ｒ（ｔ－Ｒ（ｔ））ｐ（ｔ－Ｒ（ｔ））

（１ａ）

ｄｑ（ｔ）
ｄｔ ＝

Ｗ（ｔ）
Ｒ（ｔ）Ｎ（ｔ）－Ｃ （１ｂ）
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其中，Ｗ为 ＴＣＰ窗口大小（包）；ｑ为队列长度
（包）；Ｒ（ｔ）为回路往返时间，且 Ｒ（ｔ）＝Ｔｐ＋ｑ（ｔ）／
Ｃ；Ｔｐ为传输延迟；Ｃ为链路容量（包／秒）；Ｎ（ｔ）为
ＴＣＰ连接数；ｐ（ｔ）为分组丢弃／标记概率，且ｐ（ｔ）∈
［０，１］．队列长度 ｑ和窗口大小 Ｗ均为正的有界
量，即ｑ∈［０，珋ｑ］，Ｗ（ｔ）∈［０，珚Ｗ］，其中珋ｑ和珚Ｗ分别
为缓存容量和最大窗口尺寸．

若假定Ｒ（ｔ）＝Ｒ０为常量，且每个源端的窗口值
具有相同的变化特性时，链路输入速率ｘ（ｔ）与窗口值
Ｗ（ｔ）满足：ｘ（ｔ）＝Ｗ（ｔ）Ｎ／Ｒ０，则式（１）可表示为：

ｘ（ｔ）＝Ｎ
Ｒ２０
－
ｘ（ｔ）ｘ（ｔ－Ｒ０）

２Ｎ ｐ（ｔ－Ｒ０） （２ａ）

ｑ＝ｘ（ｔ）－Ｃ （２ｂ）

图１　基于神经元强化学习的ＡＱＭ控制系统

Ｆｉｇ．１　ＡＱＭｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎｎｅｕｒｏｎｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ

基于神经元强化学习的ＡＱＭ控制系统结构如
图１所示，其中系统的输入为路由器期望队列长度
ｑｒｅｆ，输出为实际队列长度 ｑ，其中 ＴＤ为延迟算子，

且延迟大小为 Ｒ０．受控对象为 ＴＣＰ源端的速率调
节与队列变化模型由非线性时延微分方程（２）式
表示，ＡＱＭ控制器的输入分别为队列长度与期望
值的偏差量ｑ（ｔ）－ｑｒｅｆ及其速率变化量ｘ（ｔ）－Ｃ．主
动队列算法主要通过神经元强化学习来决策出丢

弃／标记概率ｐ（ｔ），使得中间节点的队列长度 ｑ（ｔ）

尽可能保持在期望的队列长度ｑｒｅｆ附近．

２　基于神经元强化学习的自适应 ＡＱＭ算
法及其实现

本文提出的基于神经元强化学习的ＡＱＭ算法
采用路由器队列长度与输入速率 ｘ（ｔ）作为拥塞指
示，针对时变的网络环境，通过强化学习算法在线

调整神经元的连接权值动态决策出丢弃／标记概率
ｐ（ｔ），对网络拥塞及时做出响应，从而对网络的时
变参数和不确定性具有较强的适应性和鲁棒性．图
１所示的ＡＱＭ控制器由单神经元实现，其输入分

别为队列长度误差ｑ（ｔ）－ｑｒｅｆ与速率的误差ｘ（ｔ）－

Ｃ，记ｅ（ｔ）＝［ｑ（ｔ）－ｑｒｅｆ，ｘ（ｔ）－Ｃ］
Ｔ为输入向量，

神经元输入权值为ω（ｔ）＝［ω１（ｔ），ω２（ｔ）］
Ｔ，神经

元的净输入为ｚ（ｔ），则ｚ（ｔ）可表示为：
ｚ（ｔ）＝ω１（ｔ）［ｑ（ｔ）－ｑｒｅｆ］＋

　ω２（ｔ）［ｘ（ｔ）－Ｃ］＝ω
Ｔ（ｔ）ｅ（ｔ） （３）

神经元的输出为ｙ（ｔ），若选取神经元激活函数为：

ｙ（ｔ）＝ｆ（ｚ（ｔ））＝１－ｅ
－ｚ（ｔ）

１＋ｅ－ｚ（ｔ）
（４）

式（４）中Ｓ型激活函数将输入 ｚ（ｔ）映射到 ｙ（ｔ）∈
［－１，１］，经过输出限幅函数可决策出丢弃／标记
概率ｐ（ｔ）

０　　　ｙ（ｔ）＜０
ｙ（ｔ）　０≤ｙ（ｔ）≤１
１　　　ｙ（ｔ）＞

{
１

（５）

在强化学习中系统的目标是在最优控制策略

π：Ｓ→Ａ（其中 Ｓ是状态集，Ａ是动作集）引导下，
得到最大的累积奖赏值［７］．累积奖赏值可表示为：

Ｒｓ（ｔ）＝ｒ（ｔ＋１）＋γｒ（ｔ＋２）＋γ
２ｒ（ｔ＋３）＋…＝

　∑
∞

ｋ＝０
γｋｒ（ｔ＋ｋ＋１）＝ｒ（ｔ＋１）＋γＲｓ（ｔ＋１） （６）

式（６）表示系统针对环境在某个策略 π指导下的
一次学习中，从ｓ状态往后所获得的所有奖赏的累
计折扣和，其中γ为折扣因子，ｒ（ｔ＋１）为瞬时奖赏
函数，可选取瞬时奖赏函数

ｒ（ｔ＋１）＝－θ１（ｑ（ｔ）－ｑｒｅｆ）
２－θ２（ｘ（ｔ）－ｃ）

２

（７）
其中θ１，θ２为相应的权重．

由于环境是不确定的，系统在某个策略 π指
导下的每一次学习环境中所得到的 Ｒｓ（ｔ）有可能
是不同的．因此在ｓ状态下的累积奖赏值函数要考
虑不同学习环境中所有函数的数学期望，故系统在

ｓ状态下，遵循某个 π策略时，所能获得的累计折
扣的数学期望如下式：

Ｖπ（ｔ）＝Ｅπ｛Ｒｓ（ｔ）｜ｓ（ｔ）＝ｓ｝＝Ｅπ｛ｒ（ｔ＋１）＋

　γ∑
∞

ｋ＝０
γｋｒ（ｔ＋ｋ＋２）｜ｓ（ｔ）＝ｓ｝＝

　Ｅπ｛ｒ（ｔ＋１）＋γＶ
π（ｔ＋１）｜ｓ（ｔ）＝ｓ｝ （８）

如果在最优策略π下得到最大的累积奖赏值
Ｖ为期望的目标值．Ｖ（ｔ）为从 ｓ（ｔ）状态往后所得
到的累计奖赏的估计值，神经元学习的目标就是使

Ｖ（ｔ）充分逼近最优策略下期望值 Ｖ，且神经元在
线学习可采用瞬时差分（ＴｅｍｐｏｒａｌＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＴＤ（λ
＝０））算法［８］．构造一个 Ｖ的估计函数为 Ｖ（ｔ）＝ｚ
（ｔ）＝ωＴ（ｔ）ｅ（ｔ）．定义性能函数为

５５
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Ｅ（ｔ）＝１２［Ｖ
 －Ｖ（ｔ）］２ （９）

神经元权值调整的目标是使 Ｅ（ｔ）取得最小值．权
值调整采用如下梯度学习算法

ω（ｔ＋１）＝ω（ｔ）－αＥ（ｔ）ω（ｔ）
（１０）

其中
Ｅ（ｔ）
ω（ｔ）

＝－［Ｖ －Ｖ（ｔ）］ω（ｔ）Ｖ（ｔ），α＞０为学

习速率，则

ω（ｔ＋１）＝ω（ｔ）＋α［Ｖ －Ｖ（ｔ）］ｅ（ｔ） （１１）
由式（８）可知最优策略 π下得到最大的累积

奖赏值数学期望为Ｖ ＝Ｅ｛ｒ（ｔ＋１）＋γＶ（ｔ＋１）｜ｓ
（ｔ）＝ｓ｝，且由于Ｖ（ｔ＋１）未知，可用估计值Ｖ（ｔ＋
１）进行替代，并将其带入（１１）式，可得神经元权值
的调整规则为

ω（ｔ＋１）＝ω（ｔ）＋α［ｒ（ｔ＋１）＋
　γＶ（ｔ＋１）－Ｖ（ｔ）］ｅ（ｔ） （１２）
基于神经元强化学习的ＡＱＭ算法的伪代码为

图２所示：

图２　ＡＱＭ算法的伪代码

Ｆｉｇ．２　Ｐｓｅｕｄｏ－ｃｏｄｅｏｆＡＱＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　仿真实验与性能分析

采用网络仿真软件ＮＳ－２来验证神经元强化学
习算法的性能，并将该方法与标准的 ＲＥＭ算法，
ＲＥＤ算法，ＰＩ算法进行比较．仿真所采用的网络拓
扑结构如图３所示，瓶颈链路位于Ｒ１和Ｒ２之间，其
链路容量为１５Ｍｂｐｓ，时延为２０ｍｓ，该瓶颈链路被个
ＴＣＰ流共享，分组大小为５００ｂｙｔｅｓ，缓冲队列长度为
４００个包．两端分别为发送端和接收端，发送节点与
Ｒ１之间的链路容量以及接收节点与Ｒ２之间的链路
容量均为１０Ｍｂｐｓ，链路延时均为２ｍｓ．在仿真中期望
队列长度设置为 ｑｒｅｆ＝ｐａｃｋｅｔｓ，且仿真时间为１００ｓ．
为了实现负载波动情况下的仿真，在０ｓ，２０ｓ，４０ｓ，

６０ｓ，８０ｓ分别在发送端依次启动５０个ＴＣＰ流．神经
元强化学习（ＮＲＬ）算法的参数选为：α＝０．００１，γ＝
０．９８，θ１＝１０，θ２＝０．０２，ｑｒｅｆ＝２００．

图３　仿真实验网络拓扑结构

Ｆｉｇ．３　Ｎｅｔｗｏｒｋｔｏｐｏｌｏｇｙｆｏｒｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

仿真实验结果如图４所示，分别给出了 ＮＲＬ、
ＲＥＭ、ＲＥＤ和ＰＩ四种 ＡＱＭ算法的队列长度响应．
由图可知，ＮＲＬ算法能很好的维持队列长度在期望
值附近，且波动较小，响应时间最短，并表现出较好

的鲁棒性；ＲＥＭ算法与 ＲＥＤ算法在负载发生变化
时波动剧烈，且响应时间长；ＰＩ算法则与期望队列
程度有较大偏差且稳定性较差．仿真实验表明在负
载变化情况下ＮＲＬ算法在队列稳定性和响应速度
等方面优于其他三种算法，对网络负载的波动具有

很强的鲁棒性．

图４　负载变化情况下各算法的队列长度响应

Ｆｉｇ．４　ＱｕｅｕｅｌｅｎｇｔｈｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆＡＱＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｖａｒｙｉｎｇｌｏａｄ

表１为在负载变化情况下各算法的平均延时，
可以看出ＮＲＬ算法的平均时延最小，ＰＩ算法的时
延最大．

表１　负载变化时各算法的平均时延

Ｔａｂｌｅ１　ＡｖｅｒａｇｅｄｅｌａｙｏｆＡＱＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｖａｒｙｉｎｇｌｏａｄ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＮＲＬ ＮＲＬ ＲＥＤ ＰＩ
Ａｖｅｒａｇｅｄｅｌａｙ（ｍｓ） １０５．１２１ １２６．８１２ １１０．０７４ １８０．２６２

６５
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综上可见，本文的ＮＲＬ算法在队列稳定性、鲁
棒性和动态响应速度等方面要优于其他三类算法，

其原因在于增加了输入速率作为拥塞指示特征，能

迅速对网络拥塞做出响应，同时由于采用神经元强

化学习算法，能够根据复杂未知的网络环境（如负

载的变化等因素）来在线调节 ＡＱＭ控制器的参
数，从而具有较强的鲁棒性和适应性．

４　结论

本文针对 ＴＣＰ网络模型的拥塞控制问题，提
出了一种基于神经元强化学习的自适应主动队列

管理算法，该算法以队列长度与输入速率作为拥塞

指示反馈信号，神经元 ＡＱＭ控制器采用了强化学
习算法能够针对复杂网络环境的参数变化和不确

定性进行参数在线调整，且该算法结构简单，易于

实现．仿真结果验证了该算法能使队列稳定性好且
动态响应速度快，并具有较强的适应性和鲁棒性．
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