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摘  要 

链路不相交多路径路由是当前网络优化的重要方向，传统路由算法在面对网络动态变化时存在适应性差、

效率低等问题。本文提出了一种基于强化学习的链路不相交多路径路由算法，具体采用PPO (近端策略优

化)算法。实验结果表明该算法具有良好的收敛性与稳定性，所选路径集合的奖励显著优于随机方法，在

不同网络状态下均表现出较强的泛化能力与适应能力。 
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Abstract 
Link-disjoint multipath routing is an important direction in current network optimization. Tradi-
tional routing algorithms often suffer from poor adaptability and low efficiency when facing dy-
namic changes in networks. This paper proposes a link-disjoint multipath routing algorithm based 
on reinforcement learning, specifically using the PPO (Proximal Policy Optimization) algorithm. Ex-
perimental results show that the proposed algorithm exhibits good convergence and stability. The 
reward of the selected path sets is significantly better than that of random methods, and the algo-
rithm demonstrates strong generalization and adaptability under different network conditions. 
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1. 引言 

链路不相交多路径路由是指在源节点与目的节点之间构建多条无共享链路的路径，以提高数据传输

的容错性与稳定性[1]。为了解决链路不相交多路径路由问题，一些算法被提出。黄敏等[2]提出 PEMP-
OLSR 算法，引入链路与节点生存时间并设计迭代控制机制，提升路径构建的稳定性与不相交性。然而，

当网络规模扩大或节点高速移动时预测误差明显，路由维护开销过大。章刚等[3]针对算力网络中服务链

部署需求，采用遗传算法在资源映射过程中搜索不相交路径集合，保障算力调度效率。该方法在网络状

态高度动态或实时性要求较高的场景下，遗传算法收敛速度慢，结果容易延迟。徐忠根等[4]设计基于 HSV
色彩编码的路由方法，通过空间映射识别路径间缠绕度，实现路径可视化分离。但在链路频繁波动或大

规模拓扑下，计算复杂度和状态更新滞后限制了算法效果。朱尚明等[5]结合最宽路径策略和瓶颈链路带

宽提出一种 QoS 约束下的不相交路径搜索算法。不过，在大规模或链路 QoS 参数剧烈波动的场景下，路

径容易失效且维护开销高。吴正宇等[6]则基于蚁群优化方法，引入节点剩余能量与寿命评估函数，实现

能耗平衡的不相交路径选择。但在高速动态或干扰严重的环境中信息更新滞后，难以保持路径稳定。 
以上传统算法在网络发展阶段的初期都取得了很好的结果，但随着网络的快速发展，很难适应网络

状态信息高度动态变化的特点。因此，人们开始将强化学习引入到路由优化中，来提升算法对复杂动态

环境的适应能力。文献[7]提出了一种名为 RLMR 的 SDN 多路径路由方案，基于马尔可夫决策过程和 Q
学习构建路径选择模型，将其建模为状态–动作交互过程，提升了链路利用率，在抖动与丢包率方面展

现出明显优势，RLMR 方案使用 Q 学习算法，面对大规模复杂状态空间时，泛化能力有限。文献[8]提出

了一种基于深度强化学习的多路径路由规划算法 m-DQN，利用神经网络拟合 Q 值函数，构建状态到动

作的映射模型，在提升链路带宽利用率的同时，有效减少带宽损耗，并满足不同服务流的 QoS 要求，m-
DQN 算法引入深度神经网络增强了对高维网络状态特征的建模，但在训练过程中对样本数量与学习率较

为敏感，收敛速度及对网络动态变化的适应性仍有待进一步优化。文献[9]针对数据中心网络中多路径资

源调度问题，提出了一种子流自适应多路径路由算法 SAMP，利用深度强化学习中的 DDPG 算法构建状

态到动作的映射策略，实现子流路径分配的协同调度。实验结果显示，在数据中心典型流量场景下，SAMP
相较于 ECMP 和 MPTCP 在降低延迟和提升任务完成率方面表现更优。该算法是在数据中心网络环境下

设计与训练的，对场景特征具有较强依赖性，当网络拓扑结构或流量模式发生变化时，其迁移能力相对

有限。文献[10]提出了一种基于深度强化学习的路径集合调度器，采用 PPO 算法，在多路径 TCP (MPTCP)
传输中实现吞吐量最大化与能耗最小化。通过状态–动作映射训练调度策略，实现了能效与性能的自适

应平衡。实验结果表明，该方法在不同网络环境下具有良好的策略稳定性和环境适应性，但在面对复杂

路径结构或任务密集型调度场景时，其策略扩展性与泛化能力仍需进一步验证。 
尽管现有强化学习方法在多路径路由策略优化中取得一定成效，但普遍聚焦于路径选择性能，较少

考虑路径集合的结构性约束(如链路不相交)的显式建模。在多路径并发调度场景下，这种忽略易导致链路
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重叠与资源瓶颈，从而降低调度效率。 
针对上述问题，本文提出一种基于 PPO 的链路不相交多路径路由算法。该算法以路径瓶颈带宽最大

化为目标，通过网络拓扑进行实验评估，验证了该算法的收敛性与稳定性。 

2. 链路不相交多路径路由建模 
本文用无向图 ( ),=G   来表示网络拓扑，其中 { }iv= 是网络中的节点构成的集合， iv 可以是网络

中的各种设备(路由器或交换机等)，用 vn =  表示网络节点的个数。 { }ije= 是网络中节点间的所有链路

构成的集合， ije 表示从节点 iv 到节点 jv 的链路，用 en =  表示网络节点间的链路条数，链路通常包含了

带宽、延迟等属性，不失一般性，本文将剩余带宽作为主要讨论对象，用 ijb 表示链路 ije 的剩余带宽。 

本文主要关注不相交的多径传输的实现，为此，用 { }sd sd
k= P 表示从源节点 s 到目标节点 d 的所有

简单路径的集合，用 d
p

sn =  表示从源节点 s 到目标节点 d 的所有简单路径的条数，其中， 

( ), , 1, 2, ,sd sd sd
k k k pk n= = P   表示 sd 中编号为 k 的简单路径，这里 { }sd

k iv ′= ⊂  表示路径 sd
kP 所经过的

节点集合， 'iv 表示 sd
kP 中编号为 i′的节点， { }sd

k i je ′ ′= ⊂ 表示路径 sd
kP 所有边的集合， i je ′ ′表示 sd

kP 中从

编号为 i′的节点到编号 j′的节点的链路。为了获得不相交路径，本文定义如下二元变量和约束条件： 

 
1,

0,
sd
k

sd
i j k

i j sd
i j k

e
x

e
′ ′

′ ′
′ ′

 ∈= 
∉

如果

如果
P




 (1) 

 
,

1
sd
k

sd sd sd
k i j k

i j
e

x
′ ′∈

′ ′
∈

≤∑ P

P  

 (2) 

满足条件(1)和(2)的简单路径称为不相交路径，用 { }sd sd
k ′= P 表示不相交路径集合。对于路径 sd

kP ，

假设 sd
kb 为该路径 sd

kP 上所有链路的最小带宽，即瓶颈带宽，它可以表示为： 

 min sd
i j k

sd
k e i jb b

′ ′
′∈ ′=


 (3) 

其中 i jb ′ ′表示从节点 i′到节点 j′的链路的剩余带宽。本文的目标是使所选路径的瓶颈带宽之和最大，具体

来说，是最大化以下目标函数： 

 max  max  min sd
i j ksd sd sd sd

k k

sd
e i jkb b
′ ′

′ ′

∈ ′ ′
∈ ∈

=∑ ∑
 



P P


 

 (4) 

3. 基于 PPO 的链路不相交多路径路由算法 

本节分为三个部分，3.1 节介绍状态空间，动作空间，奖励函数，路径集合更新机制，3.2 节介绍网

络设计，3.3 节介绍网络更新过程。 

3.1. 状态空间，动作空间，奖励函数，路径集合更新机制 

3.1.1. 状态空间 
用 0

sd 表示从源节点到目标节点的初始化路径集合，用
0 0p

sdn =  表示初始化路径集合的大小，用

( ) ( )sd sd n n

ij ijM t m t
×

 =  
  表示路径矩阵， ( )sd

ijm t 表示边 ije 在 sd 里出现的次数，定义如下： 

 ( ) ( )sd

sd

p
ij ij

p

m t I e
∈

= ∑



 (5) 

其中 ( )p
ijI e 为示性函数。 

https://doi.org/10.12677/sea.2025.145098


刘正堂 
 

 

DOI: 10.12677/sea.2025.145098 1108 软件工程与应用 
 

用 ( ) ( )sd sd n n

ijij t b tB
×

 =  
  表示带宽矩阵， ( )sd

ijb t 表示边 ije 在 sd 中的可用带宽，本文将状态空间定义

为 ( ) ( )( ),
sd sd

ij ijS M t B t=   ，其维度为 n n n nN R× ×× 。用 ( ) ( )( ),
sd sd

ij ijs m t b t=   表示状态空间 S 的元素。 

3.1.2. 动作空间 

动作 a 表示从初始化路径集合中选择一条路径，动作空间 { } { } 00,1 pnA a= ∈ ，其中 ( ) 0pn
a a i=    ， ( )a i

定义如下： 

 ( )
0

1,
1, 2,3, ,

0, p

i
a i i n

i


= =




选择第 条路径

未选择第 条路径
 (6) 

3.1.3. 奖励函数 
单步奖励函数 r 本文定义为在状态 s 下，根据动作 a 选择一条路径 kp 所得的瓶颈带宽，即 

 ( ) ( ) ( ), , ,sd
k kr r s a b p p p s a= = =  (7) 

3.1.4. 路径集合更新机制 
为了避免不同路径之间出现重复使用同一链路的情况，本文在动作空间的基础上引入了一种路径集

合更新机制。该机制通过逐步移除已经使用链路相关的路径，构建出一组互不重叠的可选路径序列。更

新步骤如下： 
1. 初始化路径路径集合为 0

sd ； 
2. 在第 k 次迭代中，在状态 s 下，根据动作 a 从路径集合 sd

k 中选择一条路径 kp ，即 ( ),kp p s a= ； 

3. 从路径集合 sd
k 中删除所有与路径 kp 存在公共边的路径，得到 1

sd
k+ ； 

4. 重复步骤 2~3，直到 sd
k =∅ 。 

3.2. 网络设计 

本文使用 PPO 算法来进行路径选择优化，PPO 属于 Actor-Critc 架构，通过策略网络(Actor)和价值网

络(Critic)进行路径选择与动作评估。用 ( )| ;a sπ θ 表示策略网络，θ 为 ( )| ;a sπ θ 的网络参数，其含义为在

输入状态 s 下，输出一个动作概率分布，所以满足 ( )| ; 1
a A

a sπ θ
∈

=∑ 。用 ( );V s ψ 表示价值网络，其中ψ 为

( );V s ψ 的网络参数，其含义为在状态 s 下的估计值， ( );V s ψ 与 ( ),r s a 的关系如下： 

 ( ) ( ) 0
0

; , |t
t t

t
V s E r s a s sπψ γ

∞

=

 = =  
∑  (8) 

其中 ( ),r s a 为单步奖励函数， ( )0,1γ ∈ 为折扣因子，期望 Eπ 是关于策略 ( )| ;a sπ θ 的期望，因此 ( );V s ψ
表示在状态 s 下预期的长期累积奖励的估计值。 

由于状态空间和动作空间的维度不一样，因此无法把状态动作对 ( ),s a 直接输入策略网络 ( )| ;a sπ θ

中，为了解决这个问题，本文将动作重新编码，用 { } 00,1 p en n
ijφ

× Φ = ∈  表示动作编码矩阵，其中 ijφ 表示

路径 jp 是否包含边 ije ，定义如下： 

 
1,

0,
ij j

ij
ij j

e p

e p
φ

∈=  ∉
 (9) 

3.3. 网络更新 

在网络更新过程中，从经验池 D 中采样 N 个样本 ( ){ }, , ,i i i is a r s ′ 。价值网络的目标值计算如下： 
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 ( ) ( ); ;i i i ir V s V sδ γ ψ ψ′= + −  (10) 

其中 iδ 表示第 i 次采样的目标值， ir 表示第 i 次采样的奖励， is 表示第 i 次采样的状态， is ′表示执行动作后

的下一个状态， ( )0,1γ ∈ 为折扣因子， ( );iV s ψ 表示对当前状态 is 的估计值， ( );iV s ψ′ 表示对下一个状态

is ′的估计值，ψ 为网络参数。 

为了充分利用历史经验，本文采用广义优势估计(GAE)计算优势函数 iA ，其定义如下： 

 ( ) ( )2
1 2i i i iA δ γλ δ γλ δ+ += + + +  (11) 

其中 iδ 表示第 i 次采样的目标值， ( )0,1γ ∈ 为折扣因子， ( )0,1λ∈ 为 GAE 的平滑参数。 

策略网络的目标是是最大化以下剪切目标函数： 

 ( ) ( ) ( )( )( )
1

1 min , ,1 ,1
N

CLIP
i i i i

I
L r A clip r A

N
θ θ θ ε ε

=

= − +∑  (12) 

其中 ( ) ( )
( )

| ;
| ;
i i

i
i i old

a s
r

a s
π θ

θ
π θ

= 表示策略概率比，θ 表示当前策略参数， oldθ 表示上一轮策略参数， iA 表示优

势函数， ( )( ),1 ,1iclip r θ ε ε− + 表示剪切项， ( )0,1ε ∈ 为剪切系数， ( )( ),1 ,1iclip r θ ε ε− + 定义如下： 

 ( )( )
( ) ( )

( )
( )

,1 1

,1 ,1 1 , 1

1 , 1

i i

i i

i

r r

clip r r

r

θ ε θ ε

θ ε ε ε θ ε

ε θ ε

− ≤ ≤ +


− + = − < −
 + > +

 (13) 

对于价值网络定义损失函数如下： 

 ( )( )2

1

1 ;
N

i i
i

L V s
N

ψ δ
=

= −∑  (14) 

其中 ( );iV s ψ 为状态 is 的估计值， iδ 为目标值， N 为样本数量。 

4. 伪代码 

算法 1：基于 PPO 的链路不相交多路径路由优化算法 

输入：初始化路径集合 0
sd ，状态空间 S ，动作空间 A ，最大迭代次数 K ，折扣因子 γ ，剪切系数 ε ，GAE 参

数 λ，策略网络学习率 1α ，价值网络学习率 2α  

输出：优化后的策略网络 ( )| ;a sπ θ  

1.  初始化策略网络 ( )| ;a sπ θ ，价值网络 ( );V s ψ ，旧策略网络 ( ) ( )| ; | ;olda s a sπ θ π θ←  

2.  初始化经验池 D →∅  
3.  初始化路径集合 0

sd sd←   
4.  for 迭代轮次 1k =  to K  do 
5.      初始化状态 0s S∈  

6.          while sd
k ≠ ∅  do 

7.              根据当前策略网络采样动作： 
               ( )| ;t ta a sπ θ  

8.              执行动作 ta ，获得奖励 tr ，下一个状态 1ts +  
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9.              存储样本 ( )1, , ,t t t ts a r s + 到经验池 D  

10.             路径集合更新：移除与 ta 存在公共边的所有路径，得到 1
sd

k+  

11.             若 1
sd

k+ = ∅ ，终止当前轮路径选择 
12.             令 1t ts s +← ，继续路径选择 
13.        end while 
14.    从经验池中采样 N 个样本 ( ){ }, , ,i i i is a r s ′  

15.    根据(10)计算价值网络的目标值 iδ  
16.    根据(11)计算优势函数 iA  
17.    计算策略概率比： 

       ( ) ( )
( )

| ;
| ;
i i

i
i i old

a s
r

a s
π θ

θ
π θ

=  

18.    根据(13)计算剪切目标函数 ( )CLIPL θ  

19.    更新策略网络参数： 
       ( )CLIPLθθ θ α θ← + ∇  

20.    更新价值网络参数： 

       ( )( )2

1

1 ;
N

i i
i

V s
Nψψ ψ α ψ δ

=

← − ∇ −∑  

21.    更新旧策略网络参数： 
          oldθ θ←  
22. end for 

5. 实验结果 

本节分为两个部分，5.1 给出奖励收敛曲线分析，5.2 给出本文算法与随机路径选择方法对比。本文

实验结果在图 1 所示的 14 个节点的拓扑图上进行，其中节点 1 为源节点，节点 13 为目标节点。拓扑中

存在多个可选路径，链路间存在交叉与瓶颈，适合用于评估基于强化学习的链路不相交多路径路由算法

的性能。在实验设置中，本文算法关键超参数如下：折扣因子 0.98γ = ，GAE 参数 0.95λ = ，剪切系数

0.2ε = ，策略网路学习率 1 0.0004α = ，价值网络学习率 2 0.0005α = 。 
 

 
Figure 1. Topology diagram 
图 1. 拓扑图 
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5.1. 奖励收敛曲线分析 

图 2 显示了训练过程中的即时奖励(蓝色曲线)与滑动平均奖励(红色曲线)的变化趋势，在训练初期

(前 300 轮)，奖励值波动较大，表明策略仍处于探索阶段，随着训练轮数增加，奖励值显著上升并趋于稳

定，到 400 轮后基本收敛，最终滑动平均奖励值稳定在 75 左右。实验结果表明：在该网络拓扑下，所提

出的链路不相交多路径路由算法不仅具备良好的收敛性能，还能有效适应链路瓶颈变化，体现出较强的

环境适应能力。 
 

 
Figure 2. Reward convergence curve 
图 2. 奖励收敛曲线 

5.2. 本文算法与随机路径选择方法对比 

表 1 显示了本文算法与随机选择路径方法的对比结果。对比实验共设置了 5 组不同网络状态，在每

组测试中，本文算法都明显优于随机方法。本文算法选出的路径集合在拓扑结构中分布更均匀，有效避

免了低带宽链路与路径重叠，对网络状态具有良好的泛化能力和鲁棒性。 
 
Table 1. Comparison between the proposed algorithm and the random path selection method  
表 1. 本文算法与随机路径选择方法对比 

视图(不同的网

络状态) 随机选择路径 随机选择路径

的奖励 本文算法选择路径 本文算法选择

路径的奖励 

1 
[1, 11, 4, 6, 5, 7, 9, 8, 14, 12, 
13], [1, 4, 9, 13], [1, 3, 6, 2, 4, 5, 
8, 9, 10, 13], [1, 5, 2, 6, 4, 13] 

48.9987 
[1, 4, 9, 13], [1, 11, 4, 6, 5, 
8, 14, 12, 13], [1, 5, 7, 9, 
10, 13], [1, 3, 6, 2, 4, 13] 

73.9156 

2 
[1, 5, 8, 14, 11, 4, 9, 10, 13], [1, 
11, 14, 8, 9, 7, 5, 2, 6, 4, 13], [1, 
3, 6, 2, 5, 7, 9, 13] 

33.9990 
[1, 4, 9, 13], [1, 11, 4, 6, 5, 
8, 14, 12, 13], [1, 5, 7, 9, 
10, 13], [1, 3, 6, 2, 4, 13] 

81.9989 

3 
[1, 4, 11, 14, 8, 9, 13], [1, 11, 4, 
9, 10, 13], [1, 3, 6, 5, 7, 9, 8, 14, 
12, 13], [1, 5, 2, 6, 4, 13] 

38.9987 
[1, 4, 9, 13], [1, 11, 4, 6, 5, 
8, 14, 12, 13], [1, 5, 7, 9, 
10, 13], [1, 3, 6, 2, 4, 13] 

81.9988 
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续表 

4 
[1, 3, 6, 2, 4, 5, 7, 9, 13], [1, 5, 4, 
9, 8, 14, 12, 13], [1, 11, 14, 8, 9, 
7, 5, 2, 6, 4, 13] 

43.24600 
[1, 4, 9, 13], [1, 11, 4, 6, 5, 
8, 14, 12, 13], [1, 5, 7, 9, 
10, 13], [1, 3, 6, 2, 4, 13] 

75.5798 

5 
[1, 3, 6, 2, 4, 9, 10, 13], [1, 4, 2, 
5, 8, 9, 13], [1, 11, 14, 12, 13], 
[1, 5, 7, 9, 8, 14, 11, 4, 13] 

47.9708 

[1, 4, 9, 13], [1, 3, 6, 2, 4, 
11, 14, 8, 9, 10, 13], [1, 11, 
4, 6, 5, 8, 14, 12, 13], [1, 5, 
7, 9, 4, 13] 

79.9985 

6. 结束语 

本文针对链路不相交多路径路由优化问题，提出一种基于 PPO 算法的路径选择方法。通过设计合理

的状态空间，动作空间，奖励函数，实现了选择高质量链路不相交路径集合。实验结果表明，该算法在

训练过程中展现出良好的收敛性与稳定性，在多组网络状态下，所选路径集合相较于随机方法获得了更

高的奖励，说明该算法对路径选择具有合理性，对网络状态变化具有较强的适应能力。 
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