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摘  要  在高动态和异构的网络环境下，传统的拥塞控制算法在动态适应性和多目标优化能力方面逐渐显现出局限性。

基于深度强化学习的拥塞控制方法通过动态调整策略和优化资源分配，为提高吞吐量、降低延迟和改善公平性提供了

全新解决方案。本文阐述了传统拥塞控制算法的发展现状，以及基于强化学习的拥塞控制研究进展，分析公平性优化

在拥塞控制中的作用，对基于深度强化学习的拥塞控制方法的未来研究工作给出一些研究思路。 
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Abstract—In highly dynamic and heterogeneous network environments, traditional congestion control algorithms 

gradually show limitations in terms of dynamic adaptability and multi-objective optimization capabilities.The congestion 

control method based on deep reinforcement learning provides a new solution for improving throughput, reducing 

latency, and enhancing fairness by dynamically adjusting policies and optimizing resource allocation.This paper 

elaborates on the current development status of traditional congestion control algorithms, the research progress of 

congestion control based on reinforcement learning, and analyzes the role of fairness optimization in congestion control. 

It also provides some research ideas for future research on congestion control methods based on deep reinforcement 

learning. 
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1  引  言 

拥塞控制是调节流量源数据传输速率以有效利用

网络容量的核心网络任务，随着实时视频、虚拟现实、

物联网等互联网服务的出现，拥塞控制受到了广泛关

注。 

近年来，随着互联网流量的迅猛增长和网络应用

的不断演进，传统的拥塞控制（Congestion control，CC）

算法面临着越来越多的挑战。在高动态和异构的网络

环境下，现有基于规则的拥塞控制方法(如 CUBIC 算

法[1]和 BBR 算法[2])难以适应复杂多变的网络条件，尤

其是在需要同时优化多目标性能（如吞吐量、时延和

丢包率）以及确保公平性的场景下。为了应对这些问

题，研究者们开始探索基于深度强化学习（Deep 

Reinforcement Learning, DRL）的拥塞控制方法，其凭

借自适应能力和动态优化潜力展现出广阔的应用前景。 

然而，目前基于 DRL 的拥塞控制方法仍存在一些

亟待解决的问题。首先，现有的方法在优化网络性能

时往往倾向于单一目标，如最大化吞吐量或最小化时

延，忽略了多目标优化中的权衡关系。这种单一目标

的优化策略可能导致流量间的不公平性，进而影响用

户体验和网络资源的合理利用[3-4]。其次，多目标优化

问题（如同时最小化时延和能耗）在实际网络环境中

通常是相互冲突的，无法同时达到最优。此外，现有

研究大多基于静态的训练环境，缺乏在动态网络条件

下的实时适应能力，进一步限制了算法的实际部署和

应用，如 TCP-RL 算法[5]、DeepCC 算法[6]。 

在拥塞控制算法的设计中，资源优化是一个核心

问题。传统的强化学习算法由于需要频繁的决策更新，

往往带来较高的计算和资源开销，这对实时性和实际

部署构成了重大挑战。为此，双重控制机制（Dual 

Control Mechanism，DCM）作为近年来备受关注的一

种技术路径，它通过引入低频决策与高频控制的分离，

显著降低了系统的资源开销。具体而言，该机制将高
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频事件（如拥塞窗口的调整）交由传统拥塞控制算法

处理，而将低频决策（如传输速率的长期优化）交给

强化学习代理完成，实现了传统规则与现代机器学习

技术的有机结合。 

可以说，深度强化学习驱动的拥塞控制方法的研

究作为当前网络优化的重要研究方向，已经引起了国

内外学者的广泛关注与探索。基于深度强化学习的拥

塞控制方法能够动态地调整策略和优化资源分配，为

提高吞吐量、降低延迟和改善公平性提供了全新解决

方案。本文将介绍传统拥塞控制算法的发展现状，基

于深度强化学习的拥塞控制研究进展，分析公平性优

化在拥塞控制中的作用，并介绍我们在该领域的未来

研究的一些研究思路。 

2  传统拥塞控制算法的研究现状 

在网络环境中，为了向应用程序提供高效且可靠

的传输服务，需要实施端到端传输控制。但网络拥塞

的发生会导致吞吐量下降、数据分组丢失、延迟增加

以及网络资源的低效利用，网络拥塞是指当数据流量

超过网络承载能力时，网络无法提供预期服务的状态。

当主机向网络发送超出其可处理能力的数据包时，链

路和路由器缓冲区可能会发生拥塞，进而导致吞吐量

急剧下降、数据包丢失、传输延迟增加，以及带宽和

计算资源的严重浪费。因此，拥塞控制算法被广泛用

于优化网络传输性能，提升可靠性。拥塞控制算法的

核心目标是在最大化网络吞吐量的同时，尽可能避免

过载导致的数据丢失和长时间排队。此外，一个有效

的拥塞控制机制不仅应能适应动态变化的网络环境，

还需确保在多个竞争用户/节点之间实现端到端的公

平资源分配，以维持整体网络的稳定性和公平性。 

传统的拥塞控制算法分为两大类：端到端拥塞控

制[7-8]和网络辅助拥塞控制[9]。端到端控制方法仅依赖

于发送方和接收方的协作，因此无需网络中显式信号

的支持。而网络辅助控制方法需要网络设备的支持，

例如路由器提供的拥塞信息，这在复杂的网络场景中

实现公平性和响应性方面尤为重要。 

端到端拥塞控制的核心挑战在于如何利用网络隐

式信号（如数据包丢失、传输时延、带宽估计等）准

确识别或预测网络拥塞。当前，端到端拥塞控制算法

主要分为无类：基于丢包的拥塞控制、基于时延的拥

塞控制、基于带宽估计的拥塞控制、混合拥塞控制以

及基于机器学习的拥塞控制。 

基于丢包的信号方法通过检测在特定时间内发送

方未收到相应确认（ACK）的情况调整发送速率，这

通常表明发生了数据包丢失。当网络设备的缓冲区超

载时会产生丢包，因此此类方法通过利用链路带宽来

实现高吞吐量。例如，文献[9]提出了用于分组交换网

络拥塞避免的随机早期检测网关，该网关通过计算平

均队列大小来检测初期拥塞，通过丢弃到达网关的数

据包或在数据包报头中设置一个比特来通知连接拥塞。

当平均队列大小超过当前阈值时，网关会以一定的概

率丢弃或标记每个到达的数据包。文献[10]提出了一

种基于虚拟队列的标记方案，用于互联网路由器中的

主动队列管理。该方案通过设置一个自适应虚拟队列，

利用系统动力学的线性化模型，设计一个简单的规则

来设计自适应虚拟队列算法的参数。文献[11]提出了

一种 GEMINI 的设计与实现方案，该方案集成了 ECN

和延迟信号，用于跨直流拥塞控制。为了实现低延迟，

GEMINI 使用延迟信号限制数据控制之间的间延迟，

并使用 ECN 防止数据控制内数据包丢失。然而，对于

延迟敏感型应用程序，基于丢失信号的拥塞控制方法

无法保证较低的传输时间。此外，数据包丢失并不总

是由网络拥塞引起（例如随机丢包），这可能会误导

拥塞控制决策。 

基于延迟信号的拥塞控制方法是通过检测由网络

引发的传输延迟进行调整。例如，文献[12]提出了一种

高速 TCP 协议，是对 TCP 拥塞控制机制的一种修改，

适用于具有大拥塞窗口的 TCP 连接。TCP Vegas 比大

多数 TCP 变体提供了显著的性能提升，特别是在利用

易出错链路的网络上使用时。然而，在研究延迟对 TCP

的影响时人们发现，当网络往返时间超过 50ms 时，

TCP Vegas 的性能会显著下降。文献[8]对 TCP Vegas

存在的这种性能下降行为进行了研究与分析，提出了

三种针对发送方进行修改的改进方案（称之为 TCP 

New Vegas）。与基于丢失信号的拥塞控制方法相比，

基于延迟信号的拥塞控制方法在高动态场景（如无线

网络）中更为适用，因为其不受随机丢包的影响。然

而，精确测量传输延迟仍是一个主要挑战，例如在

Linux 协议栈中轻微的处理偏差就有可能导致测量误

差，从而影响基于延迟的发送速率的精确控制。 

混合拥塞控制方法是一种将基于丢失信号的拥塞

控制方法和基于延迟信号的拥塞控制方法的技术优势

结合起来的方法。例如，文献[13]提出了一种 TCP 方

案—TCP Hybla，是对 TCP 标准版本 Tahoe、Reno、

NewReno 进行修改，以消除对往返时间(Round trip 

time，RTT)的性能依赖。针对现有的 TCP 方案在大延

迟的高速网络应用中存在严重的 RTT 不公平问题，文

献[14]提出了一种旨在支持 TCP 友好性和带宽可扩展

性的同时能减轻 RTT 不公平的拥塞控制方案。该方案

使用了两种窗口大小控制策略（称之为加性增加策略

和二分查找增加策略），大增量的加性增加策略确保

了平方 RTT 的不公平性以及良好的可扩展性，而二分

查找增加策略则在较小的拥塞窗口下支持 TCP 友好

性。应该指出的是，混合拥塞控制方法依然难以通过

与数据包丢失和传输延迟相关的隐式信号精确识别网

络状态。 
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基于主动估算的 BBR 算法[2]是基于带宽和 RTT

的主动估算来优化传输速率。BBR 通过持续探测网络

瓶颈带宽和最小 RTT，跳脱了传统丢包驱动的局限性，

在高带宽低延迟的网络中表现出色。但是，BBR 算法

在多流竞争环境中容易导致资源分配不均，部分流量

可能长期处于饥饿状态。此外，在动态变化剧烈的网

络条件下，BBR 算法对网络状态的估算可能失准，从

而导致性能波动。 

随着网络环境的复杂性和多样性不断增加，传统

的拥塞控制方法难以在多变的网络条件下保持稳定性

能。这主要是因为传统方法通常依赖对网络条件的理

想化假设，然而这些假设在实际网络中并不总是成立。

即使在同一网络环境中，流量模式的动态变化也可能

显著影响算法的稳定性和资源利用效率。在真实网络

流量下，传统方法往往会出现性能下降和资源利用不

足的问题[15]。此外，现代网络架构通常包含有线网络

和无线网络的组合，这进一步增加了数据包丢失检测

的难度[16]。因此，针对复杂网络环境，迫切需要一种

能够自适应调整传输策略的智能拥塞控制方法。 

3  基于强化学习的拥塞控制研究进展 

为了解决上述问题，人们提出基于学习的拥塞控

制算法 。与传统方法不同，基于学习的拥塞控制算法

通过训练模型使算法能够依据实时网络状态进行决策，

而不是依赖预设规则，从而在动态和复杂的网络场景

下表现出更强的适应能力。在拥塞控制任务中，基于

学习的方法能够设定清晰且直接的优化目标，减少传

统方法中因网络环境不确定性带来的局限。现有机器

学习方案主要采用监督学习、无监督学习和强化学习

三类方法。其中，监督学习和无监督学习已被广泛应

用于网络状态估计，如拥塞信号和队列长度 [17]。然

而，由于这些方法通常在离线环境下训练，它们无法

在实际无线网络中准确区分随机丢包和拥塞丢包，从

而限制了其实际应用效果 [18]。此外，大多数基于学

习的拥塞控制算法主要通过调整拥塞窗口（CWND）

来控制发送速率，而不是直接调整发送速率。在高速

网络中，这可能导致突发性流量问题，即当多个 ACK 

同时到达时，拥塞窗口可能会急剧增加，导致数据流

瞬间过载，影响网络性能 [19]。 

监督学习和无监督学习通常关注于即时状态的估

计，缺乏对长期效果的考虑，而强化学习则更注重策

略的长期回报[20]。DRL 在应对真实网络环境的动态

性和复杂状态空间时具有明显优势[25]，DRL 还能有效

地从已有经典拥塞控制策略中学习知识[31]，以获得

更优的拥塞控制策略，提高其对复杂网络环境的适应

能力，并且所具备的在线学习能力对拥塞控制具有重

要意义[27]。目前，基于 DRL 的拥塞控制方法，根据其

是否结合了传统的拥塞控制算法，可以分为混合方法

和全新设计方法（Clean-slate approaches）。下面分别介

绍两类方法的研究进展情况。 

3.1  混合方法 

混合方法结合了传统的拥塞控制算法（如 TCP 

Cubic 或 BBR）或者传统的优化方法（如梯度优化或

凸优化），这种结合可能仅限于训练阶段，也可能同时

应用于训练和实际运行阶段。例如，文献[4]提出的

Eagle 就是一个仅用于训练阶段的典型案例，它利用现

有算法中的专家知识，并使用深度强化学习来训练一

个广义模型。它结合应用的专家拥堵控制算法 BBR 

来帮助训练 DRL 代理中的长短期记忆（LSTM）神经

网络，希望能做出与专家一样好甚至更好的决策。 

文献[21]提出的 Orca 和文献[22]提出的 Spine 

是则同时应用于训练和实际运行阶段。这类方法通过

训练 DRL 代理来优化传统拥塞控制算法（即专家）

的决策过程，并采用双重控制流程：在高频事件（如

基于 ACK 触发的拥塞窗口调整）上，由传统 CC 精

细控制，确保实时性和稳定性；在低频决策（如周期

性策略更新）上，由 DRL 代理执行，以优化长期传

输策略，使系统更具适应性。 

Orca 的设计初衷是整合传统 CC 算法与 DRL 技

术，以同时发挥两者的优势。传统 CC 算法在已知网

络环境下具有稳定性和低计算成本，但难以适应复杂

多变的网络条件，而纯 DRL 方案尽管具备较强的自

适应能力，但容易受限于训练数据的泛化性，且计算

开销较高。为此，Orca 采用了双层控制架构，即细粒

度控制由传统 CC 负责，确保对 ACK 响应的稳定性，

而 DRL 代理执行粗粒度控制，以优化长期决策。其

中，经典 TCP 算法用于实时调整拥塞窗口，而 DRL 

代理则基于环境统计数据定期计算和执行新的拥塞窗

口，使系统能够在动态网络环境下实现更优的传输策

略，同时避免纯学习型方法的局限。 

Spine 在 Orca 的双重控制架构 基础上进一步

优化，重点针对减少 DRL 计算开销 进行了改进。在

高吞吐量场景下，DRL 代理的高频决策可能占用大量 

CPU 资源，影响数据路径性能。为了解决这一问题，

Spine 采用了分层拥塞控制架构，将拥塞控制任务拆

分为不同时间尺度上的两个子任务，并用不同组件分

别处理。细粒度控制由轻量级 CC 执行器负责，以快

速响应动态带宽变化，确保低延迟和高实时性，而粗

粒度控制则由 DRL 代理负责，在较长时间尺度上生

成控制子策略，交由 CC 执行器执行，以减少推理频

率，从而降低计算成本。此外，Spine 通过监控模块动

态调整 DRL 代理的决策频率，避免了固定时间间隔

推理计算带来的额外开销，使系统能更有效地利用计

算资源。 
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此外，文献[23]通过对现有的基于 DRL 的拥塞控

制算法进行系统评估，总结了公平性、效率和稳定性

等关键指标的重要性，并指出多目标优化框架在提升

公平性和整体网络性能中的应用潜力。文献[24]进一

步通过在线强化学习与帕累托优化的结合，提出了一

种公平性优化算法，在多流竞争环境中显著改善了资

源分配的公平性，而这一成果也被认为是多目标优化

的典型案例。 

3.2  全新设计方法 

全新设计方法从训练一个不依赖专家的新策略开

始。这种策略的改进完全依赖于代理积累的经验，由

其自身的决策过程驱动。全新设计的拥塞控制算法的

典型案例包括采用 Q 学习的算法[25]、采用 Actor-Critic

方法的算法[26]，以及使用近端策略优化（PPO）的算

法（如 Aurora[3]）。 

文献[27]开发了一种基于深度强化学习的无模型

智能拥塞控制框架（Drinc），在处理复杂多变的网络环

境方面展现了巨大的潜力。Drinc 框架能够以一组测量

特征的形式学习过去的经验，从而决定如何调整拥塞

窗口大小。相应提出的拥塞控制方案无需依赖网络、

调度或网络流量的精确模型，也不需要预先训练数据，

在不同的网络条件下具有良好的鲁棒性。 

为了能够根据特定的网络架构或应用程序修改核

心拥塞控制方法来优化 TCP 性能，文献[28]将基于强

化的 Q 学习框架与 TCP 设计结合起来，提出了一种

称为 QTCP 的方法。该方法使发送方能够以在线方式

逐渐学习最佳拥塞控制策略，不需要硬编码规则，因

此可以推广到各种不同的网络场景。 

文献[25]提出了一种基于学习的多路径拥塞控制

方法（称为 SmartCC），用于处理异构网络中多条通信

路径的多样性。SmartCC 采用异步强化学习框架来学

习一组拥塞规则，使发送方能够观察环境并采取行动

自适应地调整子流的拥塞窗口，以适应不同的网络情

况。为了解决高维空间中的无限状态问题，该文献作

者还设计了一种用于状态聚合的分层瓦片编码算法和

一种用于 Q 学习的函数估计方法，可以有效地推导出

最优策略。仿真实验结果表明 SmartCC 能显著提高总

吞吐量，并在各种性能指标上优于最先进的机制。 

文献[26]提出了一种基于 DRL 的控制框架（DRL-

CC），利用单个（而不是多个独立的）代理对终端主机

上的所有活动 MPTCP 流动态地联合执行拥塞控制，

以最大化整体效用。该框架的新颖之处在于在 DRL 框

架下利用灵活的递归神经网络来学习所有活动流的表

示并动态处理它们，并将基于递归神经网络的表示网

络集成到用于连续（拥塞）控制的演员-评论家（actor-

critic）框架中，该框架利用新的确定性策略梯度以端

到端的方式训练评论家（critic）、演员（actor）和递归

神经网络。 

文献[3]提出的 Aurora 算法首次强调了决策时间

间隔在强化学习拥塞控制中的关键作用，通过动态调

整决策间隔来有效平衡算法的实时性和计算开销。这

一创新思路为后续研究提供了重要的参考，尤其是在

动态网络条件下，通过适应性地调整决策频率，显著

提升了系统的性能稳定性与资源利用效率。 

4  面临的挑战与研究思路 

4.1  面临的挑战 

随着云应用等对更高吞吐量和更低延迟的强烈需

求，人们对拥塞控制的研究兴趣与日俱增。 当多个客

户端以不协调和分散的方式共享网络时，拥塞控制算

法的设计尤其具有挑战性。 网络中的每个客户端为了

解网络状态所能进行的观测都是有限的。 在大多数情

况下，客户端无法获得共享网络的其他客户端的任何

信息，例如它们的需求、交付率、往返时间（RTT）或

丢失率。 尽管可视性有限，但如何实现公平和最佳的

资源共享、减少学习决策中的高计算成本是我们面临

的基本挑战。  

经过研究分析，我们认为目前流行的基于强化学

习的拥塞控制算法仍然存在一些问题。首先，这些算

法往往忽略了明确考虑公平性的必要性，在与其他流

量共享同一瓶颈网络带宽时，Aurora 和 Eagle 等算法

并不鼓励公平行为[24]。 此外，Orca 和 TCP-Drinc 等

众多算法在其环境状态或奖励函数均未显式包含任何

与公平性相关的信号。对 Orca 而言，使用对公平性相

对友好的 AIMD 作为细颗粒度的控制方法，仍对公平

性没有多大帮助。我们认为，在设计新的拥塞控制算

法时，公平性应该是一个重要的考虑目标，也是现有

基于 RL 的 CC 方法的主要局限。  

其次，当前众多的 TCP 设计需求以及大量现有的

CC算法表明，现有的CC算法要么是“样样通却不精”

（即泛化能力有限），要么是“聚焦型解决方案”，仅

在某些特定网络特性下表现良好，但在其他网络环境

中会失效。因为传统的 CC 设计策略通常依赖于对网

络的某些假设，当这些假设不成立时，性能会显著下

降。也就是说，我们仍然缺乏一种能够在不同环境中

保持一致高性能且无需针对每个环境进行手动调优的

自适应 TCP 算法。尽管基于 DRL 的 CC 方案前景

广阔，但其发送速率调整所需的复杂模型推理却带来

了高计算开销。 这种高推理开销会消耗不可忽略的 

CPU 资源。现有的解决方案通过降低推理频率来延长

响应间隔，以此来解决开销问题。在间隔期间，CC 不

受 DRL 控制，要么不进行速率调整[3][29]，要么依靠经

典方案（如 Orca 中的 Cubic 方案）作为补救。 因此，
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它们无法充分利用 DRL 模型提供的性能优势，而且

由于粗粒度控制，很容易受到网络拥塞的影响[30]。 在

复杂的网络情况下，固定时间间隔的采样并不能很好

捕捉到网络情况的变化。因此，我们思考一个问题：

基于 DRL 的 CC 能否为每个 ACK 找到合适的时间控

制间隔，以提供较为精细的颗粒度，在保证性能的同

时下保持较低的计算开销。 

此外，目前以 Aurora 为代表的基于强化学习的

拥塞控制算法，虽然能够实时自适应地调整发送速率，

但其决策过程依赖复杂的模型推理，导致计算开销较

高，给实际部署带来了困难。同时，这些方法通常缺

乏对公平性的明确优化目标，例如 Eagle 等算法并未

在训练时显式考虑多流场景下的公平性问题，可能导

致在实际运行中各个流量之间资源分配不均衡，进而

降低整体网络性能。复杂的模型结构和繁重的训练过

程进一步提高了实际部署的门槛。尤其是在高动态的

网络环境下，现有方法的收敛速度偏慢，参数调优困

难，显著影响了在真实网络中高效、稳定的应用。 

4.2 我们的研究思路 

基于2.1节的分析，为了解决多链路情况下共享同

一网络链路时会造成资源分配不均，进而影响整体网

络性能的问题，我们在尽可能保证链路效率的情况下，

构建一种多目标优化的拥塞控制策略。在该策略中，

将公平性显式的纳入奖励函数中，提升在复杂多链路

竞争环境下的整体性能，通过动态的采样间隔设计以

及采用双精度的控制方法，减少系统在运行过程中因

学习和监测网络状况带来的消耗，最后对公平性和采

样间隔以及网络性能建模为一个多目标优化问题，通

过优化问题的求解，提升网络整体的性能效率。通过

研究，将进一步推动基于强化学习的拥塞控制方法在

实际网络中的应用，为复杂网络环境下的公平、高效

数据传输提供新的解决方案。 

为此，拟将开展以下方面的研究： 

（1）进一步扩展双重控制机制的应用，构建一个

拥塞控制模型。该模型以强化学习和传统的混合拥塞

控制算法为基础，建立一个双精度控制的体系，由传

统拥塞控制算法执行细颗粒度的控制，由强化学习的

拥塞控制算法执行粗颗粒度的控制，并定期由强化学

习的拥塞控制去生成策略更新传统拥塞控制算法中的

参数。通过引入强化学习模型对时间间隔进行自适应

优化，使得时间间隔的调整能够有效平衡资源利用与

性能优化之间的关系。低频决策能够根据网络状态的

变化实时调整更新频率，从而在减少资源开销的同时，

进一步提升系统性能的稳定性和适应性。 

（2）结合可变采样间隔双精度的DRL CC算法，

将公平性作为指标显式地加入强化学习的奖励函数中，

并且以多目标优化的思想，将采样时间间隔也加入优

化目标，以降低采样带来的资源消耗，从而研究一种

多目标优化的拥塞控制优化策略。该策略结合网络性

能、网络公平性、系统资源消耗等性能因素，建立目

标函数，通过多目标优化，确保在动态环境下实现多

性能目标（如公平性与效率）的协调优化，提升多链

路环境下的整体性能，最大权衡系统中的链路性能，

实现整体系统的性能最大化。 
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