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摘 　 要:
  

针对现有智能路由算法收敛速度慢、平均时延高、带宽利用率低等问题,提出了一种基于深度强化学习

(DRL)的多路径智能路由算法 RDPG-Route。 该算法采用循环确定性策略梯度(RDPG)作为训练框架,引入长短期

记忆网络(LSTM)作为神经网络,基于 RDPG 处理高纬度问题的算法优势,以及 LSTM 循环核中记忆体的存储能

力,将动态变化的网络状态输入神经网络进行训练。 算法训练收敛后,将神经网络输出的动作值作为网络链路权

重,基于多路径路由策略进行流量划分,以实现网络路由的智能动态调整。 最后,将 RDPG-Route 路由算法分别与

ECMP、DRL-TE 和 DRL-R-DDPG 路由算法进行对比。 结果表明,RDPG-Route 具有较好的收敛性和有效性,相比于

其他智能路由算法至少降低了 7. 2% 平均端到端时延,提高了 6. 5% 吞吐量,减少了 8. 9% 丢包率和 6. 3% 的最大链

路利用率。
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　 　 近年来,随着互联网的高速发展,网络用户应用

需求不断多样化,新型网络应用和服务应运而生,导
致网络规模和运维管理逐渐复杂 [ 1] 。 路由作为网

络通信的基础,确保数据包从源节点高效地发送到

目标节点,因此合理的路由算法是保障用户体验质

量( quality
 

of
 

experience,
 

QoE) [ 2] 的前提,然而面对

不断复杂的网络环境,传统路由算法已难以保证用

户体验质量。 随着人工智能的兴起,基于机器学习

的智能路由算法逐渐展现出发展潜力。 现阶段,研
究人员尝试在软件定义网络 ( software

 

defined
 

net-
work,

 

SDN) [ 3] 环境下实现智能路由优化,利用 SDN
控制器可编程接口,可实现网络功能的灵活部署和

细粒度网络监测,有效促进网络管理的灵活性。
目前,研究者们基于机器学习对路由算法展开

深入研究,提出了一系列智能路由算法解决方案。
Reza 等 [ 4] 提出了一种基于深度神经网络的流量分

类方案,根据流量类别适配不同的路由算法,从而实

现了不同流量类别的路由优化;Tang 等 [ 5] 提出了一

种基于实时深度学习的智能流量控制方法,该方法

通过将特定状态输入到卷积神经网络,根据链路拥

塞程度选择接近最优的路由策略,相比于传统路由

算法实现了较低的丢包率和平均时延。 Rao 等 [ 6] 提

出了一种基于深度强化学习的约束智能路由方法,
通过拉格朗日乘子法求解约束问题,使得路由服务

能够满足用户对网络性能的差异化需求。 Liu 等 [ 7]

提出了一种面向软件定义数据中心网络中智能路由

的深度强化学习方法,通过多个网络资源重组方法,
实现了不同网络状态下自适应路由优化。 上述基于

SDN 的智能路由算法已广泛应用于数据中心网络,
展现出良好的性能优势,但此类算法通常采用前馈

神经网络进行训练,神经网络各层之间以单向无反

馈的方式连接,缺乏时间序列信号之间的密切联系,
难以获取接近真实的网络状态。 因此,面对复杂的

网络环境,此类路由算法往往处理效率低下,难以充

分发挥 SDN 的集中控制管理优势。
  

针对上述问题,提出一种基于深度强化学习的
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多路径智能路由算法 RDPG-Route,在循环确定性策

略梯度 ( recurrent
 

deterministic
 

policy
 

gradient,
 

RD-
PG)的基础上实现路由更新,使 RDPG-Route 具有

处理高纬度问题的算法优势。 将 RDPG-Route 与

SDN 网络架构相结合,训练过程采用循环神经网络

中较为经典的长短期记忆网络,利用其循环核中记

忆体的存储能力,可有效减少历史状态的输入,提高

神经网络收敛效率,进而充分发挥 SDN 控制管理优

势。 SDN 环境下,通过控制器动态收集并提取有效

网络信息作为状态输入神经网络进行训练,再根据

训练收敛后生成的多条加权最短路径进行流量拆

分,达到多路径流量传输效果,使 RDPG-Route 在复

杂多变的网络环境下,具有较好的优化效率,并有效

降低网络传输时延和丢包率、增大吞吐量、最小化最

大链路利用率。

1　 RDPG-Route 智能路由框架

RDPG-Route 智能路由框架依赖于 SDN 环境,
主要包括数据平面的可编程交换机、控制平面的

SDN 控制器以及控制器上层的 RDPG-Route 智能路

由算法,如图 1 所示。 SDN 网络架构具有集中控制

功能,可实现网络的全局化集中管理,其中可编程交

换机负责网络中状态统计,包括网络拓扑中链路 / 节
点信息、网络传输性能等指标;SDN 控制器负责信

息收集和统计,包括流量信息、路由转发表等;RD-
PG-Route 智能路由算法负责网络状态的输入,通过

神经网络训练输出动作值作为链路权重,用于生成

智能路由策略。

图 1　 RDPG-Route 智能路由框架

Figure
 

1　 RDPG-Route
 

intelligent
 

routing
 

framework

RDPG-Route 智能路由策略生成过程包括 5 个

步骤,具体如下。
(1)信息收集。 SDN 控制器通过南向接口收集

统计各种网络状态信息,包括网络拓扑结构、链路带

宽、流量分布、资源利用率、网络时延和抖动等,控制

器将所收集信息进行统一化格式处理,并提取智能

路由所需的状态信息。
(2)状态输入。 SDN 控制器通过北向接口将第

1 步中提取的有效信息作为状态信息输入 RDPG-
Route,本文所需的状态信息包括链路带宽、利用率、
时延、丢包率和吞吐量等,通过神经网络输入接口完

成状态输入。
( 3)训练过程。 首先将状态信息按照一定格

式输入神经网络,利用神经网络训练输出动作值

作为链路权重,并计算出源节点到目标节点的多

条加权最短路径;其次按照路径权重占比拆分流

量;最后根据奖励值反馈调整动作,经过迭代完成

训练。
( 4)策略输出。 神经网络训练收敛后,按照最

终输出的每条路径所分配流量比例作为训练结

果,生成智能路由策略,并通过北向接口输出到控

制器。
(5)流表更新。 控制器将获取到的智能路由策

略处理转化为流表项,并通过南向接口实现流表转

发,路由设备根据智能路由策略生成的路由表对数

据流方向进行调整,完成智能路由控制。

2　 RDPG-Route 智能路由方案

2. 1　 RDPG-Route 智能路由算法

RDPG-Route 采 用 DRL ( deep
 

reinforcement
 

learning,
 

DRL) [ 8- 9] 中循环确定性策略梯度 ( recur-
rent

 

deterministic
 

policy
 

gradient,
 

RDPG) [ 10] 算法,该
算法结合了 actor-critic 框架 [ 11] 和改进的 deep

 

recur-
rent

 

Q-learning
 

network 框架 [ 12] ,在原有深度确定性

策略 梯 度 算 法 ( deep
 

deterministic
 

policy
 

gradient,
 

DDPG) [ 13- 14] 基础上引入循环神经网络 ( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN) [ 15] ,利用 RNN 隐藏层功能可

存储历史状态信息这一特征,确保在训练过程中只

需要处理当前时刻状态,无须重复处理历史状态,可
有效降低训练时间,同时增强训练效果。 基于 RD-
PG 的 actor-critic 算法框架中,critic 主要用于对 state
和 action 的价值进行估计,actor 负责接收 critic 所作

评价,从而用于 action 函数在 Q 网络中的几何梯度

( ▽ aQ
critic( s,a) ) 。 具 体 RDPG 算 法 框 架 如 图 2

所示。
图 2 中循环神经网络均采用较为典型的长短期

记忆网络( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM) [ 16] 作为神

经网络,并将 LSTM 神经网络引入 actor 和 critic 网

络结构,利用 LSTM 对历史状态的存储能力,能够有

效处理时序性相关数据,可在当前网络拓扑结构、链
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图 2　 RDPG 算法框架

Figure
 

2　 RDPG
 

algorithm
 

framework

路带宽、时延、吞吐量和链路利用率等信息较少情况

下,经过迭代训练完成参数更新。 同时,RDPG 算法

框架中引入经验回放池 D,在智能体与环境交互每 t
个时间步,都会将交互结果转移至经验回放池 D =
{d1 ,d2 ,d3 ,…,d t} , 其中 d t = { s t,a t,r t,s t + 1 } 。 训练

过程神经网络可从 D 中随机抽取独立样本更新策

略网络,有效提高算法的稳定性。 其更新过程如下。
首先采用 f 作为 actor 或 critic 中记录历史 state

的 LSTM,利用 f 扫描得到历史 state 变量 h - 1 ,扫描

过程如式(1)所示:
h - 1 = f( ( s t) - 1 | h init ) 。 (1)

　 　 然后从 D 中随机选取批量 TD 梯度,进行 critic
的误差梯度▽

θQ
L( θQ )预测:

▽
θQ
L( θQ ) ≈

1
NT∑i

∑
t

(Q(h t,i,a t,i | θQ ) -

y t
i) ▽

θQ
Q(h t,i,a t,i | θQ ) 。 (2)

式中: y t
i 为预期目标值,由目标 critic 计算得出,其

过程首先以 h t + 1 为输入,在目标 actor 中计算得出

μ′, 进而得到下一时刻的动作 a t + 1,i, 将 a t + 1,i 与下一

时刻的历史状态 h t + 1 作为输入可计算 y t
i, 计算过程

如式(3)所示。
y t

i = r t
i + γQ′(h t + 1 ,μ′(h t + 1,i | θ μ′) | θQ′) 。 (3)

式中: θμ′ 为目标 actor 参数,用于生成输出策略 a′ =
μ′( s t + 1 | θ

μ′) ;θQ′ 为目标 critic 参数,用于评估当前策

略的价值。
接着采用 Adam 网络优化器进行最小化 critic

误差,进一步更新 critic。 最后使用 Q 网络梯度计算

actor 梯度,计算过程如式(4)所示:

▽
θμ
J ≈

1
NT∑ i∑ t

▽ aQ(h,a | θQ ) | h = h i,j,a = μ( h t,i)
·

▽
θμ
μ(h | θμ) | h = h t,i

。 (4)

式中: J 为评价策略 μ 的性能函数。
RDPG-Route 智能路由算法流程如下所示。
算法 1　 RDPG-Route 智能路由算法。

输入:网络链路带宽、时延、吞吐量和链路利用

率作为状态信息 s 输入;
输出:优化多路径路由,以链路权重 w 输出。

①
 

For
 

episode
 

=
 

1
 

M
 

do
②

 

Initalize
 

参数 θμ,θQ ,θμ′,θQ′, 经验回放池 D ;
③

 

Initalize
 

s0 、h0 、随机噪声分布  ;
④

 

For
 

t
 

=
 

1
  

T
 

do
⑤

 

h t ← h t - 1 ,s t;
⑥

 

w t ← a t = μ(h t | θμ) + v,v ~ ;
⑦

 

r t ← w t;
⑧

 

End
⑨

 

D ← ( s1 ,a1 ,r1 ,…,sT,aT,rT) ;
⑩

 

Randomly
 

select
 

N ( s1,i, a1,i, r1,i, …, sT,i, aT,i,
rT,i) i = 1,… ,N

 from
 

D ;


 

y t
i = r t

i + γQ′(h t + 1 ,μ′(h t + 1,i | θμ′) | θQ′) ;


 

▽
θQ
L( θQ ) ≈

1
NT∑i

∑
t

(Q(h t,i,a t,i | θQ ) -

y t
i) ▽

θQ
Q(h t,i,a t,i | θQ ) ;


 

▽
θμ
J ≈

1
NT∑ i∑ t

▽ aQ(h,a | θQ ) | h = h i,j,a = μ( h t,i)
·

▽
θμ
μ(h | θμ) | h = h t,i

;

　 θQ′ ← τθQ + (1 - τ) θQ′;
　 θμ′ ← τθμ + (1 - τ) θμ′;


 

End
 

For

2. 2　 RDPG-Route 智能路由与环境交互

RDPG-Route 智能路由算法应用于 SDN 网络架

构,利用 SDN 控制器收集并统计网络信息和更新路

由器转 发 表 等 优 势, 使 RDPG-Route 算 法 可 根 据

SDN 控制器所提取的网络信息进行策略网络参数

更新,经过神经网络的反复迭代生成接近最优的路

由策略,从而实现智能路由控制。 RDPG-Route 智能

路由与环境交互过程见图 3。
图 3 中 SDN 控制器主要负责信息采集和路由

策略的转发工作。 首先通过控制器对底层网络状
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图 3　 RDPG-Route 智能路由与环境交互过程

Figure
 

3　 RDPG-Route
 

intelligent
 

routing
 

and
 

environment
 

interaction
 

process

态进行全局信息采集,经过统计处理后传送至 RD-
PG-Route 智能体用于生成路由策略,再利用 SDN
控制器将路由策略作为动作通过南向接口转发至

底层网络,底层网络根据路由策略更新网络,同时

按照奖励标准进行网络性能反馈。 上述过程经过

智能体与网络环境反复交互,不断利用网络状态

和累计奖励值进行动作更新,智能路由 SAR 具体

映射过程如下。
2. 2. 1　 状态映射

状态是反映当前网络环境的实时信息,如当前

所处网络链路带宽、利用率、时延、丢包率和吞吐量

等。 状态的获取可通过 SDN 控制器利用南向接口

对整个网络拓扑结构、数据状态信息进行收集,对收

集到的信息进行处理和汇总,进而提取有效网络状

态信息传送至智能体,智能体根据网络状态信息来

生成动作。 本文采用链路带宽、时延、吞吐量和链路

利用率作为状态信息,按格式输入到 LSTM 对应节

点进行训练,随着迭代次数的增加,智能体能够掌握

更多的网络状况,从而通过定制的网络策略提供较

优网络服务。
2. 2. 2　 动作映射

动作是智能体根据状态输入和累计奖励值所进

行的策略调整,其计算过程是首先利用源节点通往

目标节点的各个路径权重,根据路径权重计算出源

节点通往目标节点的多条加权最短路径,然后按照

每条最短路径在多条最短路径权重所占比例进行流

量拆分。 例如某一源节点 x 可通过多个邻居节点与

目标节点 y 进行流量传输,若计算出源节点与目标

节点之间有 k 条加权路径,可将节点 x 与 y 对应的

其中一条路径链路权重之和记为 w xy i
, 则节点 x 通

过 k 条路径到达目标节点 y 的路径链路权重集合记

为 W = {w xy1
,w xy2

,…,w xy k
} , 即可计算出节点 x 发送

至目标节点 y 的每条路径的流量分配比例为 T i =

w - 1
xy i ∑

k

i = 1
w - 1

xy i
。 因此基于上述方法训练收敛后,动作

可通过神经网络训练出链路权重,再根据链路权重

计算出源节点到目标节点多条路径的流量划分,从
而生成多路径路由策略,实现路由优化。
2. 2. 3　 奖励值映射

奖励值用来反馈神经网络提供动作的优劣,通
常是对当前时刻网络状况和智能体所做动作的评

价,并且可根据需求设定优化目标函数。 本文以平

均端到端时延( delay) 、抖动( jitter) 和丢包率( loss)
作为综合评价指标,奖励值计算如式(5)所示:

reward = 1
α·delay + β· jitter + γ·loss

。 (5)

式中: α、β 和 γ 为权重参数,取值范围均为 0 ~ 1。 计

算过程可以通过某一性能指标的重要程度调整权重

参数,奖励值计算完成后将奖励值结果返回智能体,
从而调整多路径路由链路权重以及流量拆分比。 模

型训练收敛过程中,随着训练步数的增加不断累计

奖励值,可通过累计奖励值上升趋势和奖励值总数

判断训练模型的收敛效率。

3　 实验评估

3. 1　 实验环境

仿真实验过程采用网络仿真软件 NS3[ 17] 对

RDPG-Route 智能路由算法进行性能测试。 实验使

用 Topology
 

Zoo 数据集中 OS3E [ 18] 的基本网络拓扑

结构,包含 38 个路由节点和 48 条链路,链路带宽均

默认设置为 100 MB / s。 RDPG-Route 基于 SDN 网络

架构,采用 RDPG 算法框架实现路由更新,其中控

制层采用 POX 控制器实现网络集中管理,数据层使

用 Open
 

vSwith 虚拟开源交换机实现数据平面的组

网。 实验软件环境为 Tensorflow1. 8. 0 和 Python3. 5,
数值计算使用 Numpy 开源库,构建和操作复杂图结

构分析工具使用 NetworkX,以及用于连接 DRL 算法

和训练环境 OpenAI 的 Gym 环境接口。 实验的硬件

实 现 平 台 为 Linux 操 作 系 统 Ubuntu18. 04、 i5-
10600KF 版 CPU、 DDR4 内 存 和 1 块 GTX-3080
显卡。

RDPG-Route 训练过程中神经网络使用 Adam
优化器和 Relu 激活函数,其参数涉及 DRL 训练过

程中算法训练步数、学习率、目标网络参数更新率和

经验回放池单元大小等,具体配置如表 1 所示。
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表 1　 仿真实验参数配置

Table
 

1　 Simulation
 

experiment
 

parameter
 

configuration

实验参数 取值

算法训练步数 T1 150
 

000
学习率 lr 0. 000

 

01
目标网络参数更新率 tau 0. 001
经验回放池单元 D 大小 1

 

500
经验回放池单元更新迭代步数 T2 150

折扣因子 λ 0. 6
贪婪值 ε 0. 01
动量 m 0

训练批次大小 bath_size 128
奖励值权重参数 α、β 和 γ 0 ~ 1

3. 2　 性能评估

据统计,在端到端通信过程中周期性网络流量

占据了主要成分,并且不同网络的流量强度和周期

性各不相同 [ 19] ,因此本文搭建了两种不同网络流量

强度和周期性流量的实验环境。 为评估本文路由算

法的优化性能,实验分别将 RDPG-Route 与经典路

由算法和当前最优的智能路由算法进行对比。 对比

算法包括: ① 传统的等价多路径路由算法 ( equal
 

cost
 

multipath
 

routing,
 

ECMP) ;②基于深度强化学习

进行流量工程的智能路由算法 DRL-TE [ 20] ;③基于

深度强化学习的智能路由算法 DRL-R-DDPG [ 7] 。
主要对比内容包括:算法收敛性和有效性,以及网络

平均端到端时延、吞吐量和丢包率等性能指标。
3. 2. 1　 智能路由算法的收敛性和有效性

为验证智能路由算法的收敛性和有效性,本次

实验以累计奖励值变化趋势为依据进行了实验对

比。 实验统一采用式( 5) 作为计算标准,为保证累

计奖励值最大化,权重参数 α、β 和 γ 设置为 1。 RD-
PG-Route、DRL-TE 和 DRL-R-DDPG 训练过程中累

计奖励值变化情况如图 4 所示。 图 4 中随着训练步

数的增加,DRL-TE 累计奖励值变化趋势较为平缓,
DRL-R-DDPG 展现出了一定的上升趋势,但是相较

于 RDPG-Route 上升趋势仍较为缓慢,因此 RDPG-
Route 路由算法具有较好的收敛性和有效性。 此

外,本次实验验证了不同流量强度下 RDPG-Route
路由算法的收敛性和有效性,实验设置 4 种不同等

级的流量强度,分别占用带宽的 25%、50%、75% 和

100%,针对不同的流量强度随机生成 500 个流量矩

阵,然后对每个流量强度进行 150
 

000 步训练,训练

完成输入 1
 

000 个流量矩阵进行性能测试,最后通

过输出平均端到端时延作为测试结果,实验结果如

图 5 所示。 由图 5 可以看出,随着训练步数增加,平
均端到端时延不断降低,尤其是在流量强度较大情

况下,RDPG-Route 展现出较好的收敛性和有效性。

图 4　 累计奖励值变化

Figure
 

4　 Changes
 

in
 

cumulative
 

reward
 

value

图 5　 不同流量强度下 RDPG-Route 平均端到端时延变化

Figure
 

5　 Variation
 

of
 

average
 

end-to-end
 

delay
 

of
 

RDPG-Route
 

with
 

different
 

traffic
 

intensity

3. 2. 2　 周期性网络流量下路由算法性能评估

由于端到端通信过程中周期性网络流量占据了

主要成分,因此本实验在不同周期性流量占比情况

下进行了实验对比。 实验以平均端到端时延作为性

能评估指标,并且为凸显时延性能的重要性,实验考

虑将奖励值公式中权重参数 α 设置为 1, β 和 γ 均

设置为 0. 5, 周期性 流 量 占 比 分 别 设 置 为 60%、
70%、80%和 90%,实验结果如图 6 所示。 由图 6 可

以看出,随着周期性流量占比增加,传统 ECMP 路

由算法的平均端到端时延一直处于较高水平,DRL-
TE、DRL-R-DDPG 和 RDPG-Route 平均端到端时延

均呈降低趋势,其中 RDPG-Route 平均端到端时延

相较于其他路由算法一直处于较低水平,原因是

RDPG-Route 采用 LSTM 作为神经网络,可利用循环

核中记忆体的存储能力,通过训练发现流量规律,在
此基础上制定出路由策略,使其面对周期性的网络

流量能够有效降低网络时延。 总体来说, RDPG-
Route 在周期性网络流量特征下有较优的平均端到

端时延。
3. 2. 3　 不同流量强度下路由算法性能评估

为验证 RDPG-Route 在真实网络场景下的优化

性能,实验设置了不同流量强度的网络负载环境。
实验以平均端到端时延、吞吐量、丢包率和最大链路

利用率作为评估指标,权重参数 α、β 和 γ 均设置为
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图 6　 周期性流量下平均端到端时延

Figure
 

6　 Average
 

end-to-end
 

delay
 

with
 

periodic
 

traffic

1,实验结果如图 7 所示。 由图 7 可以看出随着网络

流量强度的增加,RDPG-Route 相较于 ECMP、DRL-
TE 和 DRL-R-DDPG,其平均端到端时延上升趋势较

为缓慢,并且具有吞吐量高、丢包率和最大链路利用

　 　

率低等优势。 原因是传统 ECMP 路由算法在流量

强度增加的情况下不会根据负载和链路情况做出应

急适 配, 容 易 造 成 链 路 拥 塞; DRL-TE 和 DRL-R-
DDPG 分别采用 DNN 和 CNN 神经网络通过流量分

布关联性分析实现路由优化,随着网络流量强度的

增加,神经网络提取流量特征难度增加,收敛速度较

慢,性能指标不佳;本文利用 RDPG 模型处理高纬

度算法优势,以及 LSTM 神经网络较优的收敛速度,
能够在网络流量强度逐渐增加的情况下制定更优的

路由策略。 通过计算,在不同流量强度下, RDPG-
Route 相比于其他较优路由算法,至少降低了 7. 2%
平均 端 到 端 时 延, 提 高 了 6. 5% 吞 吐 量, 减 少 了

8. 9%丢包率和 6. 3%的最大链路利用率。

图 7　 不同流量强度下路由算法优化性能

Figure
 

7　 Routing
 

algorithm
 

optimization
 

performance
 

with
 

different
 

traffic
 

intensity

4　 结论

针对传统路由算法难以提供用户体验质量保证

问题,本文在软件定义网络的新型网络架构下,提出

一种 基 于 DRL 的 多 路 径 智 能 路 由 算 法 RDPG-
Route,采用 RDPG 算法框架和 LSTM 神经网络动态

感知网络环境的变化,实现了以下两个目标:①在网

络流量强度较大的情况下具有较好的收敛性和有效

性;②在周期性流量和不同网络流量强度下具有较

好网络性能。 将 RDPG-Route 与 ECMP、DRL-TE 和

DRL-R-DDPG 路由算法进行对比,实验结果表明该

算法相比于其他智能路由算法具有较好的收敛性和

有效性,并且至少降低了 7. 2%平均端到端时延,提
高了 6. 5% 吞吐量,减少了 8. 9% 丢包率和 6. 3% 的

最大链路利用率。
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Abstract:
   

To
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

slow
 

convergence
 

speed,
 

high
 

average
 

delay,
 

and
 

low
 

bandwidth
 

utilization
 

of
 

existing
 

intelligent
 

routing
 

algorithms,
 

in
 

this
 

study,
 

a
 

multi-path
 

intelligent
 

routing
 

algorithm
 

RDPG-Route
 

based
 

on
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

( DRL)
 

was
 

proposed.
 

In
 

the
 

algorithm,
 

the
 

recurrent
 

determi-nistic
 

policy
 

gradient
 

( RDPG)
 

was
 

used
 

as
 

the
 

training
 

framework,
 

the
 

long
 

short-term
 

memory
 

( LSTM)
 

was
 

introduced
 

as
 

the
 

neural
 

network.
 

The
 

algorithm
 

advantages
 

of
 

RDPG
 

were
 

used
 

to
 

handle
 

high-latitude
 

problems
 

and
 

the
 

storage
 

capacity
 

of
 

the
 

memory
 

in
 

the
 

LSTM
 

loop
 

core,
 

the
 

dynamically
 

changing
 

network
 

state
 

could
 

be
 

input
 

to
 

the
 

neural
 

network
 

for
 

training.
 

After
 

the
 

algorithm
 

training
 

converged,
 

the
 

action
 

value
 

output
 

by
 

the
 

neural
 

network
 

was
 

used
 

as
 

the
 

net-
work

 

link
 

weight,
 

and
 

the
 

traffic
 

was
 

divided
 

based
 

on
 

the
 

multi-path
 

routing
 

strategy
 

to
 

realize
 

the
 

intelligent
 

dy-
namic

 

adjustment
 

of
 

the
 

network
 

routing.
 

Finally,
 

RDPG-Route
 

routing
 

algorithm
 

was
 

compared
 

with
 

ECMP,
 

DRL-
TE,

 

and
 

DRL-R-DDPG
 

routing
 

algorithms
 

respectively.
 

The
 

results
 

indicated
 

that
 

RDPG-Route
 

had
 

better
 

conver-
gence

 

and
 

effectiveness.
 

Compared
 

with
 

other
 

optimal
 

intelligent
 

routing
 

algorithm,
 

RDPG-Route
 

could
 

reduce
 

the
 

average
 

end-to-end
 

delay
 

by
 

at
 

least
 

7. 2%,
 

improve
 

the
 

throughput
 

by
 

6. 5%,
 

and
 

reduce
 

the
 

packet
 

loss
 

rate
 

by
 

8. 9%
 

and
 

the
 

maximum
 

link
 

utilization
 

rate
 

by
 

6. 3%.
Keywords:

 

quality
 

of
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software
 

defined
 

network;
 

deep
 

reinforcement
 

learning;
 

routing
 

algorithms;
 

re-
current

 

deterministic
 

policy
 

gradient
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Abstract:
   

Due
 

to
 

the
 

trade-off
 

limit
 

between
 

membrane
 

flux
 

and
 

selectivity,
 

the
 

development
 

and
 

application
 

of
 

tra-
ditional

 

polymer
 

membranes
 

in
 

liquid
 

separation
 

are
 

further
 

impeded.
 

Covalent
 

organic
 

frameworks
 

( COF)
 

are
 

a
 

newly
 

emerging
 

class
 

of
 

porous
 

materials,
 

which
 

hold
 

great
 

promise
 

for
 

developing
 

high-performance
 

membranes
 

with
 

rapid
 

molecule / ion
 

transport
 

and
 

high-efficient
 

liquid
 

separations.
 

In
 

this
 

review,
 

the
 

effects
 

of
 

pore
 

size,
 

sta-
bility,

 

hydrophilicity / hydrophobicity
 

and
 

surface
 

charge
 

on
 

the
 

physicochemical
 

properties,
 

pore
 

structures,
 

and
 

separation
 

properties
 

of
 

COF
 

structure-function
 

relationship
 

of
 

COF
 

membranes
 

was
 

discussed.
 

The
 

strategies
 

of
 

reg-
ulating

 

the
 

COF
 

properties
 

to
 

optimize
 

membrane
 

performance
 

were
 

briefly
 

described,
 

mainly
 

including
 

selection /
pre-design

 

of
 

monomers
 

to
 

synthesize
 

COF
 

membranes
 

and
 

post-modification
 

of
 

COF
 

membranes.
 

In
 

addition,
 

the
 

fabrication
 

strategies
 

of
 

advanced
 

COF
 

membranes
 

were
 

highlighted:
 

blending,
 

in-situ
 

growth,
 

vacuum-assisted
 

fil-
tration

 

and
 

interfacial
 

polymerization.
 

Also,
 

the
 

latest
 

research
 

advances
 

of
 

COF
 

membranes
 

in
 

seawater
 

desalina-
tion,

 

sewage
 

treatment,
 

organic
 

solvent
 

nanofiltration
 

and
 

osmotic
 

energy
 

conversion
 

were
 

outlined.
 

Finally,
 

in
 

view
 

of
 

membrane
 

material
 

preparation
 

and
 

commercialization
 

requirements,
 

the
 

current
 

challenges
 

and
 

future
 

develop-
ment

 

trends
 

of
 

COF
 

membranes
 

were
 

proposed,
 

providing
 

inspiration
 

for
 

the
 

“ on-demand
 

design”
 

of
 

new
 

functional
 

COF
 

membranes
 

and
 

useful
 

guideline
 

for
 

the
 

development
 

and
 

practical
 

application
 

of
 

COF
 

membranes
 

for
 

liquid
 

separation.
Keywords:

 

covalent
 

organic
 

framework
 

membrane;
 

liquid
 

separation;
 

interfacial
 

polymerization;
 

fabrication
 

and
 

application


