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基于双层递归神经网络的路由优化算法 
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摘  要: 研究分组交换网的路由选择及流量分配问题，以网络的平均时延为优化目标函数。为使问题的解能实时、

可靠地完成，将一种用于最短路径计算的双层递归神经网络应用于路由选择的流量导数法中。仿真结果表明，该算

法在收敛的可靠性和计算的实时性方面有所提高。 
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Abstract  This paper is concerned with the optimum routing and flow assignment problem in packet-switch networks. 

The optimum objective function is the network-wide average time delay. To make the solution be implemented reliably in 

real time, a neural network for shortest path computation that is a two-layer recurrent structure is applied to flow deviation 

method. Simulation results show that improvements can be achieved in the reliability of successful convergence and in the 

decrease of computation time. 
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1  前 言 

路由和流量分配是影响分组交换网服务质量(QoS)的重

要因素。在给定网络拓扑结构和各节点对之间通信量的条件

下，合理选择各节点之间的通信路由及分配各链路的流量，

可提高网络资源的利用率和服务质量，减小成本。 

在以网络中传播数据的总平均时延作为路由优化目标

的情况下，路由问题可描述成典型的非线性数学规划问题[1]，

问题解的循环算法有流量导数法(FD)[2]、梯度投影法(GP)[3]

等等。但这些方法不能有效地应用于需要实时计算的场合。

大多数网络层的路由循环算法包含了最短路径(SP)计算，

Ali-Kamount将循环算法中的SP计算用神经网络(NN)来实

现，从而解决了实时性[1]，该方法需要的神经元数取决于网 
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络节点的平方。本文的NN中每个神经元对应网络的一条边

(或称支路、链路)，因而神经元数等于边数，通常少于节点

的平方，从而简化NN的设计[4]。根据与有向图的各条边相对

应的决策变量的独立性，NN由独立变量神经元和非独立变

量神经元组成，它们构成双层递归NN。仿真结果表明，该

NN与FD方法相结合能提高计算速度和可靠性。 

2 最短路径的数学描述及独立决策变量 

2.1  最短路径的约束关系 

对于一个给定的有向图G=(V,E)，设其节点数为n，边数

为m，V和E分别为这些节点和边的集合。任选一个节点作为

参考节点，则余下的节点与支路间的关联可以用一个(n − 1)

×m阶的关联矩阵表示：A=[aij]。其中第i行，j列元 
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， 如果支路 与节点关联，且它的方向背离该节点

，如果支路 与节点关联，且它的方向指向该节点

， 如果支路 与节点不关联

对于源点为s，终点为d的一条路径psd，可用与图中m条

支路相对应的一组决策变量的取值来表示，即用v =[ v1，v2，

,vm]T表示，其中各决策变量vi(i=1,2, ,m)的取值为 0 或 1，

即：若第i条支路在该路径上时，vi= 1 ；若第i条支路不在该

路径上时，vi= 0。 

若将路径psd 上的各决策变量的取值 1 看作是该支路上

通过的单位电流，不在路径上的决策变量的取值 0 看作是零 
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电流，则根据基尔霍夫电流定律，可得构造一条路径时，各

支路决策变量应满足的约束关系如式(2)，其中Φ是 n − 1 阶

列向量，其元素: 

因此，最短路径问题描述如下： 

最小化              z = = cv                (1) 
1

m

i i
i

c v
=
∑

约束条件              Av=Φ                      (2) 

和             vi∈{0，1} ，i=1,2, ,m              (3) −

其中c =[ c1，c2, ,cm]为m阶行向量，各元素为非负的数，代

表了各支路的长度。 

2.2  独立变量 

将计算路径的各决策变量看作是支路电流变量，由网络

理论可知，连支电流变量是独立的，独立变量数为m-n+1 个。

而树支电流变量不独立，可由连支电流变量来表示[5]。 

选取独立变量时，各支路的编号作如下处理： 

(1)在有向图中任取一棵树，并将树支的编号取为 1~ n-1, 

则对应的树支变量vt = [ v1，v2, ,vn-1]T是非独立的。 

(2)余下的支路为连支，编号为n ~ m, 则对应的连支变量

vl = [ vn，vn+1, ,vm] T为独立变量。 

(3)决策变量按先树支后连支的次序编号排列，分成树支 

变量和连支变量两部分：v = 。相应的关联矩阵分成A = 

[A

t

l

v
v

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎣ ⎦

t Al]。 

由式(2)可得   

1 1
t t t lv A A A vΦ− −= − l

v w v I

                  (4) 

 

 

3   基于决策变量独立性的双层递归神经网络 

3.1  非独立变量神经网络 

利用神经网络求解最短路径问题，将每条边的决策变量

对应一个神经元的状态。与独立变量vl相对应的神经网络称

为独立变量神经网络，与树支变量vt相对应的称为非独立变

量神经网络。非独立变量神经网络的方程设为 

t t l t= +

l

                      (5) 

比较式(4)和(5)得 

      =[w1
t tw A A−= − ij]                  (6) 

1
t tI A Φ−=                         (7) 

式中wt表示了从独立变量神经网络的状态反馈到非独立神经

网络的连接矩阵，为(n − 1)×(m-n+1)阶矩阵；It表示了非独立

变量神经网络的偏置，为(n − 1)×1 阶矩阵。 

非独立变量神经网络的状态可由独立变量神经网络的

状态按式(5)进行简单组合得到。 

3.2  独立变量 Hopfield 神经网络 

只有独立变量神经网络的运动方程才取决于最短路径

问题，它的状态能引导整个神经网络趋于最短路径的解。 

定义 lyapunov 能量函数 E，它的最小化过程对应神经网

络的能量最小化。神经网络的稳定状态对应最短路径的解。  

E = 1 2
1

( )
m

i
i

i if v cρ ρ
=

+∑ v                (8) 

其中 f (x)= x 2 (x-1)2，第 1 项保证了vi∈{0，1}时 (i=1,2, ,m)

最小，第 2 项在所求路径最短时最小。 

对式(8)求导，可得 
1 1
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由著名的负梯度公式得 
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独立变量神经元采用Hopfield模型，由一个加法器，一

个电容C及输出函数组成[6]，其方程为 

   Ci
1

d ( )
d

m
i

lij j l i
j

v w x t I
t =

= +∑               (11) 

比较式(10)和(11)并令Ci=1/ρ1，k = Ciρ2 = ρ2/ρ1可得到, 

对于 i=n, ,m, j= 1, ,m.  
xj = g(vj) = f '(vj)                    (12) 
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上述独立变量神经网络方程式(11)的矩阵形式为 

d
d

l
l t l l

vC w x x
t

= − + I

t

                 (15) 

式中输出方程: 

   3 2'( ) 4 6 2t t t tx f v v v v= = − +              (16) 

3 2'( ) 4 6 2l l l l lx f v v v v= = − +              (17) 

非独立变量神经网络反馈到独立变量神经网络的连接

权值矩阵： 
 wl = -wt

T  = Al
T(At

-1)T                     (18) 

独立变量神经网络的偏置： 
 Il = -k wt

Tct
T - k cl

T
 = k wlct

T - k cl
T         (19) 

3.3  性能模拟 

双层递归NN的可变参数只有两个。第1个参数是电容C，

其在式(15)中起到时间常数的作用[7]。C越小，时间常数越小，

状态收敛越快。另一方面，C过分小时，不能保证足够时间

搜索最优值，使计算误差增大，甚至无解。模拟结果表明，

C取 0.02-0.001 为宜。第 2 个参数是比例系数k，它影响路径

计算的精度。k越小, 路径长度项在能量函数中的份额越小, 

可能增大神经网络计算得到的路径与最短路径的误差。k越

大, 神经网络计算得到的路径越接近最短路径。但过大时会

影响神经网络收敛于 0 或 1。在边的长度取值范围为(0，1)

时，k取 1.5 4.5 为宜。 −

为检验基于变量独立性的双层递归神经网络(DVNN)的

有效性，将它的性能与Ali-Kamount方法(A-KNN)进行比较。

我们用了 4 个图，G(5,8)，G(10,16) [8]，G(15,27)和G(20,37)，

它们分别有 5，10，15 和 20 个节点，8，16，27 和 37 条边。

为获得精确的比较，在后 3 个图中分别随机选取 25 个源/终

点对，用这两种NN进行计算。在G(5,8)中，遍历所有节点对

也不足 25 对，通过改变边的长度重复计算。 

神经网络的微分方程式采用四阶龙格-库塔法求解，计算

时间步长Δt=10-5，输出收敛精度ΔV=10-5，各边的长度选择在

0 与 1 之间。DVNN的其它参数选择为：C=0.0018, k=2.5。

A-KNN的其它参数选择为：μ1=950，μ2=2500，μ3=2000，

μ4=475，μ5=5000[1]。求得有效路径数、有效路径中最短路径

数和平均计算时间如表 1 所示。 

可见，DVNN 的收敛速度较快，找到的最短路径数与

A-KNN 相当(准确率相当)，但找到有效路径(不一定最短)的

成功率为 96%，比 A-KNN 的 92%要高，也就是可靠性高。 
提高准确率与变量收敛于 0 或 1 是矛盾的。前者会使神

经网络的最终状态可能并不收敛与 0 或 1，但上述两个因数

的作用是相互分离的。最短路径因数仅表现在神经网络的偏

置项中，在DVNN中仅表现在独立变量神经网络的偏置项Il

中，因此，DVNN偏置项采取如下措施：先考虑偏置项Il，使

神经网络的状态在最短路径要求下收敛到一定的精度，然后

再将偏置项Il置 0，从而让状态变量收敛于 0 或 1。即上表中

DVNN的计算时间是两次收敛的时间。而A-KNN计算时间只

有一次收敛，其神经元的最终输出为“1”或“0”要根据其

输出是否大于 0.5 而定。 

4 基于双层递归 NN 的路由算法 

对于 n 个节点，m 条支路的网络(有向图)，根据 M/M/1

假设，网络总的平均时延: 

2
1

( )
( )

m
l

l
l l l

fT D f
r f=

= =
−∑               (20) 

其中fl为链路l上的流量；rl为链路l的容量。 

在 FD 中，链路的成本(或边的长度)取决于链路时延的

一阶导数。在每次的循环运算中，流量的调整使成本变为时

变的，都要重新计算 SP，因此在实时选择路由的应用中，计

算 SP 有严格的时间限制。NN 是很好的选择，用 NN 计算

SP 与 FD 相结合，可使优化计算速度达到实时应用的要求。

算法中各参数的定义如下：W 为所有通信的源/终点对的 

表 1  两种神经网络的路径计算模拟结果 

有向图 G(n,m) G(5,8) G(10,16) G(15,27) G(20,37) 

有效路径数 23 25 23 21 

最短路径数 23 25 23 21 A-KNN 

平均计算时间(ms) 20.0512 21.332 25.266 43.106 

有效路径数 25 25 23 23 

最短路径数 25 24 22 21 DVNN 

平均计算时间(ms) 10.1076 13.6844 16.492 16.2428 
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集合；dw为源/终点对之间w∈W的通信量；pw为源/终点对之

间所有有向路径的集合；fp为路径p的流量； 

算法描述如下： 
(1)初始化  根据各源/终点对之间的业务通信量dw，分别

对源/终点对之间各条路径分配流量，使
w

p w
p p

f d
∈

=∑ ，fp ≥0，

∀p∈ pw, w∈W. 

(2)在第 k 次循环，计算平均时延对各链路的一阶导数作

为链路成本，   

  2'( )
( )

k k l
l l k

l l

rc D f
r f

= =
−

              (21) 

其中 

( , )
w

k k
l p

p p
f f p lζ

∈

= ∑                   (22) 

1,
( , )

0,
p l

p lζ
⎧

= ⎨
⎩

若路径 包含链路

其它
。 

(3)每个源/终点对之间用DVNN计算最小一阶导数长度

路径(MFDL)，将它们间的通信量dw全部投放在MFDL上，形

成路径流量 k
pf 。 

(4)更新路径流量： 

1 (k k k
p p k p p )kf f f fα+ = + −              (23) 

                      

选 择 α k 使
[0,1]

[ ( )] min [ (k k k k k k
p k p p p p pD f f f D f f f

α
α α

∈
+ − = + − )] , 

α∈[0，1]。 

(5)计算|Tk+1 − Tk| ，若小于所设精度，则终止；否则，

返回(2)再循环。 

利用上述 NN 与 FD 相结合的算法，对文献[1]的 5 个节

点的网络进行了仿真，在优化过程中，所优化的目标函数-

总平均时延的变化曲线如图 1 所示。可见该算法能够稳定收

敛。 

 
图 1   平均时延优化过程波形 

 

 

 

 

5   结束语 

本文介绍了由独立变量神经元和非独立变量神经元组

成的双层递归神经网络，用于计算最短路径，它具有神经元

数目少、运算速度快、寻找路径的成功率高等特点。 

将该神经网络与 FD 路由算法相结合，可以提高路由优

化速度，达到实时处理的要求。 
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