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Аннотация. Представлен анализ традиционного метода маршрутизации и обосновывается необходи-

мость использования  интеллектуальных адаптивных технологий. С помощью пакета FuzzyTech среды MatLab 

проведена экстраполяция числового значения временной задержки между парой узлов в компьютерной сети. 

Оговорены преимущества нейро-нечеткого метода, а именно учет мнения эксперта, способность к самообу-

чению и способность работать с нелинейными функциями. 

Ключевые слова: нейро-нечеткая сеть, адаптивная маршрутизация, интеллектуальное прогнозирование, 

нейронная сеть, обучение нейро-нечеткой сети, матричный алгоритм поиска кратчайших путей, самообуче-

ние сети, правила обучения, функция активации 

A. M. Aslanov, M. S. Solodovnik 
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Abstract. This article presents an analysis of the traditional method of routing and the necessity of using smart 

adaptive technology. Using the package FuzzyTech (MatLab environment), we held extrapolation the numerical value 

of time delay between a pair of nodes in the network. The resulting experimental value compared with the original val-

ue. The feasibility of intellectual approach to solve the routing problem in computer networks was concluded. Specific 
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ДОСЛІДЖЕННЯ ІНТЕЛЕКТУАЛЬНОГО ПІДХОДУ В МАРШРУТИЗАЦІЇ 
КОМП'ЮТЕРНИХ МЕРЕЖ 

Анотація. Представлено аналіз традиційного методу маршрутизації і обґрунтовується необхідність ви-

користання інтелектуальних адаптивних технологій. За допомогою пакета FuzzyTech середовища MatLab 

проведена екстраполяція числового значення затримки між парою вузлів в комп'ютерній мережі. Отримане 

експериментальне значення порівняно з вихідним, зроблено висновок про доцільність застосування інтелектуа-

льного підходу для вирішення завдання маршрутизації в комп'ютерних мережах. Обговорено переваги нейро-

нечіткого методу, а саме врахування думки експерта, здатність до самонавчання і здатність працювати з 

нелінійними функціями. 
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Введение. С каждым годом растет коли-
чество пользователей компьютерных сетей 
(КС), что обуславливает рост сложности то-
пологий КС и  необходимости в повышении 
пропускной способности. Как следствие, 
усложняется и поиск оптимальных маршру-
тов в сетях для быстрой доставки запросов, 
то есть усложняются задачи маршрутизации. 

Маршрутизация пакетов данных занима-
ет важное место в управлении КС. Алгоритм 
маршрутизации является составной частью 
программного обеспечения маршрутизатора 
– устройства отвечающего за выбор выход-
ной линии, на которую поступивший пакет 
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должен быть передан [1, 7]. Выбор оптималь-
ного маршрута должен учитывать топологию 
сети и ее свойства, длину очередей в узлах, 
расстояние между узлами, скорость передачи 
данных и т.д. Отметим, что в условиях посто-
янного роста нагрузок на современную КС, 
влияния на нее внешних и внутренних помех, 
задача оптимальной маршрутизации не реша-
ется в полной мере. Несмотря на большое ко-
личество предлагаемых методов, и алгорит-
мов маршрутизации [2, 5], остаются нере-
шенным ряд задач по определению таблиц 
маршрутизации для оптимизации и адаптации 
маршрутов определенного класса трафика. 
Таким образом, задача исследования совре-
менных алгоритмов маршрутизации с целью 
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улучшения их характеристик и создания но-
вых – интеллектуальных методов и алгорит-
мов маршрутизации является актуальной [9, 
10, 11, 12]. 

Как правило, задача маршрутизации пред-
ставляется в виде графа [2]. Пусть дан направ-

ленный взвешенный граф E)(V,=G , в кото-

ром каждый узел из множества V  представля-
ет собой устройство, обрабатывающее и пере-
дающее данные, а каждое ребро из множества 

E  является линией связи. При моделировании 
алгоритмов маршрутизации возникают две 
проблемы.  

Во-первых, поток данных не является ста-
тическим, во-вторых, он имеет стохастический 
характер [8].  

Следует отметить, что в последнее время  
особую актуальность приобретают интеллек-
туальные адаптивные методы маршрутизации 
[6]. Данные методы позволяют адаптировать 
алгоритм маршрутизации к временным и к 
пространственным изменениям трафика. 
Например, в работе [4] был предложен новый 
подход к задаче маршрутизации – алгоритм 
AntNet. Это адаптивный и интеллектуальный, 
базирующийся на агентах алгоритм маршру-
тизации, демонстрирует лучшие результаты 
производительности, среди  традиционных 
алгоритмов. Алгоритм AntNet использует для 
маршрутизации данных по сети роевой интел-
лект. В различных зарубежных телекоммуни-
кационных компаниях широкое применение 
получили маршрутизаторы, основанные на 
теории искусственного интеллекта [4, 5]. Се-
тевые устройства компании Cisco (AIR) обес-
печивают накопление и распределение ресур-
сов в серии мобильной связи для оптимизации 
передачи данных с помощью технологии 
адаптивной интеллектуальной маршрутизации 
[4]. Технология Cisco AIR обеспечивает ин-
теллектуальное управление трафиком серви-
сов на уровне периметра сети, включая: 

– маршрутизацию низкодоходного трафи-
ка прямо в Интернет; 

– маршрутизацию трафика с высоким 
приоритетом и низким допустимым временем 
задержки без глубокого погружения в пакет-
ное ядро; 

– содержание локального трафика на ло-
кальном уровне; 

– создание новых сервисов и бизнесмоде-
лей. 

Другой ведущей зарубежной компанией 
предложен интеллектуальный маршрутизатор 
QLogic iSR6140, который разработан для уни-
версализации соединений между серверами и 
хранилищами в сети хранения данных (SAN) 
[5]. Компанией Microsoft представлен интел-
лектуальный маршрутизатор ARTA, который 
позволяет: 

– автоматический поиск маршрутизации 
по критерию наименьшей стоимости;  

– автоматический поиск маршрутизации 
по критерию качества соединения; 

– автоматический поиск маршрутизации 
по критерию прибыли и т.д.  

Автоматизированный механизм маршру-
тизации по критерию наименьшей стоимости 
(ALCR), основанный на методике Artilium, от-
правляет запросы на соединение по наиболее 
экономичным эффективным направлениям, 
анализируя состояние КС и оценивая при этом 
качество сигнала, Это гарантирует, что соеди-
нение устанавливается с наибольшей эффек-
тивностью, согласно критериям соотношения 
стоимости качества, или же по одному из этих 
критериев. Администрирование этого процес-
са ограничивается только обновлением пара-
метров. Следует указать, что алгоритмы рабо-
ты маршрутизаторов не анонсируются, потому 
что являются коммерческой тайной. 

Успешными, по мнению авторов, могут 
быть методы теории нечеткой логики (учиты-
вающей опыт и знания системных админи-
страторов), а также теории нейронных сетей 
(способных к обучению) [3]. 

Динамическая (нестационарная) модель 
КС с переменной структурой и изменяющи-
мися параметрами описывается графом: 

])t,[ttW(t)),R(t),G(A(t),G(t)
T0

∈= , 

где A– узлы, R – каналы связи, W – веса (па-
раметры) каналов связи КС, которые могут 
изменяться с течением времени на заданном 
интервале. Использование таких «динамиче-
ских» графов и соответствующих им матрич-
ных моделей КС обусловлено тем, что реаль-
ная динамика КС с переменной структурой и 
изменяющимися параметрами все еще слабо 
изучена. 
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На основе анализа требований к алго-
ритмам и методам маршрутизации можно 
заключить, что интеллектуальная маршрути-
зация должна обладать следующими способ-
ностями: 

– адаптацией (автоматической самона-
стройкой) по отношению к изменяющемуся 
количеству пользователей, их запросов «по 
интересам» и персональных требований к 
качеству предоставляемых услуг, к изменя-
ющимся структуре (топологии) КС и пара-
метрам (весам) узлов и каналов связи и т.п.; 

– обучением и самообучением новым 
функциям и правилам функционирования КС; 

– самоорганизацией структуры и функ-
ций маршрутизаторов в зависимости от из-
менений в КС; 

– предсказанием и предотвращением от-
казов и сетевых конфликтов и т.д. 

Анализ классического подхода 

В качестве примера рассмотрим матрич-
ный алгоритм поиска кратчайшего пути от 
узла к узлу [2]. Допустим, имеется локальная 
компьютерная сеть с параметрами задержки 
передачи данных, которую можно предста-
вить в виде графа (рис. 1) и матрицы рассто-
яний L. Значения матрицы указывают теку-
щее время задержки передачи данных от уз-
ла к узлу в компьютерной сети в миллисе-
кундах. Задачей алгоритма маршрутизации 
является поиск такого маршрута, который 
позволит доставить информацию от узла к 
узлу за минимальное время, т.е. с минималь-
ной задержкой. 

 

Рис. 1. Компьютерная сеть в виде графа 

После ряда преобразований и расчетов 
по традиционному методу, получим итого-
вую матрицу значений суммарных задержек 
информации в КС. На основании данных 
этой матрицы, маршрутизатор принимает 
решение о выборе оптимального маршрута 
(минимальные значения между узлами). 
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то вычислительный процесс следует прер-
вать, так как тождество (2) влечет за собой 
тождество (3). 
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Аналогично рассчитав все остальные 

элементы матрицы )2(
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Сверяем полученную матрицу с матри-

цей исходной и получаем LL ≠
)2( . Это озна-

чает, что поиск оптимальных путей следует 
продолжить. 

Для этого вычисляем 
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По аналогии рассчитываем и остальные 

элементы матрицы )3(
L . Полученная матрица 

)3(
L  будет иметь вид (11): 
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Воспользуемся тождеством (2) и полу-

чим )2()3(
LL = . Из этого делаем вывод, что 

)2()3(
LLL

opt
== , следовательно, оптимальные 

пути найдены, и расчёт матрицы 4 ранга 
можно не производить [2, 5]. 

Исходя из данной итоговой матрицы, 
маршрутизатор определяет наилучший марш-
рут, например, задержка данных от узла 1 к 5 
минимальна при передаче пакета через узел 4, 
так как тогда суммарная задержка будет рав-
на 90, по сравнению с передачей через узлы 2 
и 3 где задержка составит 180 и т.д.  

Несмотря на широкое распространение 
данного алгоритма, в условиях частых изме-
нений параметров КС, расчет новых значе-
ний матриц и выбор соответствующих 
маршрутов является трудоемкой задачей, 
занимающей большой объем памяти марш-
рутизатора и достаточное количество време-

ни, в течение которого значения параметров 
задержки могут измениться. Таким образом, 
новый маршрут не будет являться оптималь-
ным в плане минимизации задержки.  

Анализ интеллектуального подхода 

Для анализа эффективности интеллекту-
альных технологий в области маршрутиза-
ции, авторы предлагают использование но-
вого подхода позволяющего оперативно и 
достоверно определять итоговые значения 
задержки данных между узлами и учитывать 
опыт экспертов – проектировщиков и адми-
нистраторов КС. 

Данный подход основан на использова-
нии аппарата гибридных или нейро-нечетких 
сетей (ННС). Данный аппарат получил 
успешную апробацию в промышленных си-
стемах интеллектуального управления и мо-
жет быть также использован для поиска оп-
тимальных маршрутов в КС [4]. 

Нейро-нечеткая сеть представляет собой 
совокупность отдельных нейронов, связан-
ных между собой некоторым фиксирован-
ным образом. При этом взаимосвязь нейро-
нов определяется или задается структурой 
(топологией) нейронной сети, a процесс обу-
чения ННС происходит по принципам дей-
ствия системы нечеткого выводa [3]. В про-
цессе создании ННС ключевую роль выпол-
няет эксперт в области компьютерных си-
стем. Эксперт вносит свои корректировки  на 
этапе фаззификации [6] входных и выходных 
параметров алгоритма маршрутизации.  

Процесс обучения разработанной ННС 
на определение суммарных задержек и поис-
ка наилучших маршрутов КС, из анализиру-
емого выше примера, состоит из ряда этапов, 
выполненных с учетом гибридного метода 
обучения [3] с количеством циклов обуче-
ния, равным 30, определенным в результате 
компьютерных экспериментов (рис. 2 и рис. 
3) и позволяет получить точные значения 
задержки данных от узла к узлу, соответ-

ствующих матрицы обучения L . 
Таким образом, интеллектуальный или 

нейро-нечеткий маршрутизатор, действую-
щий на основе алгоритма Сугено, обладает 
способностью быстрого определения  
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Рис. 2. Структура нейро-нечеткой сети 

 

Рис. 3. Интерфейс вывода итоговых данных нейро-нечеткой сети 

суммарной задержки между узлами в широ-
ком диапазоне изменения параметров КС.  
С учетом данной возможности маршрутиза-
тор сможет успешно адаптироваться к раз-
личным изменениям параметров КС. 

Еще одним достоинством ННС как уже 
отмечалось, является их возможность к экс-
траполяции данных или к краткосрочному 
прогнозу. ННС на основе накопленных дан-
ных определяет аналитическую зависимость 

(линейного или нелинейного вида) с помо-
щью которой выполняет процедуры интер-
поляции и экстраполяции. Возможность 
спрогнозировать, к определенному моменту 
времени работы КС, ожидаемое значение 
задержки данных на определенном узле, 
позволит маршрутизатору с временным опе-
режением выбрать оптимальный маршрут 
передачи информации.  
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Проведем компьютерный эксперимент 
по апробации данного предложения.  

Предположим, маршрутизатор запоми-
нает значение задержки между узлом 1 и 2 и 
сохраняет эти данные в своей памяти (рис.1). 
Например, в первый день в определенное 
время значение задержки составит 90, во 
второй день 40, в третий 30 и т.д. 

1. Значения задержки, м/с 

День 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

Зна-
чение 

9
0 

4
0 

3
0 

8
5 

6
5 

7
0 

3
5 

5
0 

6
0 

Проведя процедуры реализации сети в 
пакете MatLab (Anfis) и выполнив обучение 
ННС, проведем проверку адекватности си-
стемы на основе проведения прогноза значе-
ния задержки на 9-й день работы КС по зна-
чениям предыдущих четырех дней. 

Результат экстраполяции представлен 
формулой  

   
([90403085], )

60.0000.

out evalfis fuzzy

out

>> =

=

   (12) 

Полное сходство полученного результа-
та и значения из таблицы, таким образом, 
ННС маршрутизатора, на основе накоплен-
ных данных, может успешно прогнозировать 
краткосрочные параметры КС. Прогнозная 
информация будет рассчитываться на серве-
ре системного администратора. Предполага-
ется, что в процессе работы маршрутизаторы 
будут отсылать текущую информацию (таб-
лицы маршрутизации и время задержек меж-
ду уздами) на сервер. Данная возможность 
позволяет также адаптировать маршрутиза-
тор к ожидаемым изменениям параметров 
КС и тем самым повысить его эффектив-
ность. 

Заключение 

Имитационная проверка созданной ней-
ро-нечеткой сети показывает высокую сте-
пень ее адекватности при определении мини-
мальных суммарных значений задержек меж-
ду узлами, что даёт возможность применять 
данный подход при проектировании интел-
лектуальных маршрутизаторов способных к 
адаптации. Подход помогает решить задачу 
расчета минимальной задержки данных меж-

ду узлами в сети и соответственного расчет 
кратчайшего пути между узлами компьютер-
ной сети со значительным быстродействием, 
по сравнению с традиционным подходом. 
Также интеллектуальный подход является 
наиболее применимым, так как нейро-
нечеткие сети, благодаря наличию нечеткой 
базы знаний, учитывают мнение экспертов – 
администраторов, способны самообучаться и 
работать с нелинейными данными. 

При прогнозировании ожидаемого зна-
чения задержки между узлами компьютер-
ной сети на следующий день, можно заме-
тить абсолютное сходство полученных ре-
зультатов с исходными, что дает возмож-
ность интеллектуальному маршрутизатору 
или системному администратору, заранее 
планировать маршрут передачи данных, тем 
самым минимизируя значения задержек.  

Использование данного подхода на 
практике позволит эффективно управлять 
потоками данных в условиях переменной 
нагрузки КС. 
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