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0引言
网络流量预测在网络管理中至关重要袁旨在通过

对历史数据的分析预测未来流量模式袁帮助优化资源

分配并及时发现异常袁从而提升网络性能[1]遥 流量矩阵

渊TM冤作为描述网络流量信息的主要方式袁记录了一定

时间内所有节点间流量[2]遥 但在传统网络架构中袁TM 预

测面临诸多挑战袁如设备只能获取局部信息尧流量信

息基于估算而非直接测量导致的不准确等[3]遥
软件定义网络渊SDN冤架构通过分离控制平面与数

据平面袁实现了网络的集中控制和直接编程袁克服了

上述问题遥 SDN 允许高效收集包括节点间通信模式和

流量负载在内的详细流量信息袁 提高了 TM 预测的准

确性遥
TM 预测方法大致分为线性和非线性两类遥 常用

的线性方法如差分自回归移动平均模型渊ARIMA冤[4]和
向量自回归模型 渊VAR冤[5] 在处理网络流量时效果不

佳袁因为网络流量的时间序列变化具有明显的非线性

特征遥 为此袁研究者开发了更高精度的非线性模型袁比
如支持向量回归渊SVR冤尧深度信念网络渊DBN冤尧循环神

经网络渊RNN冤及其变体长短期记忆网络渊LSTM冤和门控

循环单元渊GRU冤等[6-13]袁但这些模型往往只考虑时间相

刘 月 1，张 慧 2，蔡安亮 1，沈建华 1*

渊1.南京邮电大学 通信与信息工程学院袁南京 210003曰2.深圳赛柏特通信技术有限公司袁广东 深圳 518000冤

摘要院为了提高软件定义网络（SDN）流量预测的准确率，提出了一种基于自适应时空网络的 SDN 流量预测模型。该模型通

过采用自适应图卷积神经网络来捕捉 SDN 流量的空间相关性，利用门控循环单元来捕捉时间上的变化趋势，并针对 SDN

流量的高度动态特性引入了自回归模块。实验结果表明，所提出的 SDN 流量预测方法相比现有的基线模型能够识别出更

多的流量特征，同时表现出更优的预测性能。

关键词院软件定义网络；流量预测；自适应图卷积网络；门控循环；时空相关性

中图分类号院TN91 文献标志码院A 文章编号院1002-5561渊2024冤06-0034-06
DOI院10.13921/j.cnki.issn1002-5561.2024.06.007 开放科学渊资源服务冤标识码渊OSID冤院

收稿日期院2024-01-19遥
基金项目院国家自然科学青年基金项目渊批准号院62301284冤资助遥
作者简介院刘月渊1999要冤袁女袁江苏扬州人袁硕士研究

生袁 现就读于南京邮电大学通信与信息工程学院电

子信息专业遥 主要研究方向是将深度学习技术运用

于软件定义网络的流量预测袁 参与了南京邮电大学

横向科研课题野新一代智能 SD-WAN 体系架构及其

关键技术冶研发遥
*通信作者院沈建华渊1972要冤袁男袁工学博士袁教授袁主
要研究方向为高速率大容量光纤通信系统尧智能光网络等遥

Abstract: To improve the accuracy of software defined networking 渊SDN冤 traffic prediction, an SDN traffic prediction model
based on an adaptive spatiotemporal network is proposed. This model captures the spatial correlation of SDN traffic by using an
adaptive graph convolutional neural network, captures temporal variation trends through gated recurrent units, and introduces an
autoregressive module in response to the highly dynamic nature of SDN traffic. The experimental results show that the proposed
SDN traffic prediction method can identify more traffic features compared to existing baseline models and demonstrates superior
prediction performance.
Key words: software defined network, traffic prediction, adaptive graph convolutional network, gated recurrent, spatiotemporal
correlation

引用本文院刘月袁张慧袁蔡安亮袁等. 基于自适应时空网络的 SDN 流量预测模型[J]. 光通信技术袁2024袁48渊6冤院34-39.

基于自适应时空网络的 SDN流量预测模型

SDN traffic prediction model based on
adaptive spatiotemporal network

LIU Yue1, ZHANG Hui2, CAI Anliang1, SHEN Jianhua1

渊1. School of Communication and Information Engineering, Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing 210003, China
2. CypressTel SHENZHEN Communication Technology Company, Shenzhen Guangdong 518000, China冤

算法研究

輧輲訛



2024 年第 6 期2024 年第 6 期

关性袁忽略了网络流量受拓扑结构影响的特点遥 因此袁
有研究将卷积神经网络应用于图结构数据袁利用图卷

积网络渊GCN冤捕捉空间相关性袁并将其与 GRU 结合袁
以增强 TM 预测能力[14-19]遥 不过袁这种方法需要预定义

邻接图来反映空间关系袁而在 SDN 中袁由于拓扑结构

复杂且流量高度动态袁这种方法可能不够准确[20]遥
鉴于此袁 本文提出一种基于自适应时空网络渊AST

Net冤的 SDN流量预测模型渊下文简称 ASTNet模型冤遥 该

模型基于自适应图卷积网络学习 TM 中潜在的空间相

关性袁并结合 GRU 来学习时间相关性遥 两者整合成自

适应图卷积循环神经网络渊AGCRNN冤袁并在流量剧烈

变化时引入自回归渊AR冤模块袁以提高局部突发性流量

的预测精度遥

1 ASTNet模型及工作原理
1.1 问题描述

SDN 中的交换机尧路由器等设备袁以及它们之间

的连接关系可以被视为一个图结构袁其中节点表示网

络设备袁边表示设备之间的连接袁因此 SDN 拓扑图 =
渊 袁 冤袁 表示拓扑中的节点集合袁 = 1袁 2袁噎袁嗓 瑟 袁

表示拓扑中的节点数袁 表示拓扑中的链路集合曰
表示拓扑图 的邻接矩阵袁 沂 伊 袁 表示实数集袁
其中 袁 表示节点 和 是否存在连接关系袁 袁 沂
0袁1嗓 瑟 袁 值为 0 表示不存在连接袁 值为 1 表示存在连

接曰 将 SDN 中的流量矩阵 作为节点的特征袁 表示

时刻 节点的流量矩阵袁 沂 伊 遥
基于拓扑图 和 个历史时刻的流量矩阵 袁

SDN 流量预测问题可以理解为学习一个函数 以预测

未来 个时刻的流量矩阵袁表达式如下院
+1袁噎袁 +蓘 蓡 = 袁渊 - 袁噎袁 -1袁 冤蓘 蓡 渊1冤

1.2 数据预处理

数据集在用于模型训练之前需要进行预处理袁包
括数据归一化尧数据集分割和样本生成遥

1冤数据归一化遥 由于流量数据的数量级差异较大袁
为了使数据特征具有相同的度量尺度袁本文首先对流

量数据取对数袁然后除以数据中的最大值来进行归一

化处理遥
2冤数据集分割遥 将数据集按照一定比例划分为训

练集尧验证集和测试集遥
3冤样本生成遥 通过滑动窗口的方法来生成预测模

型的样本遥 每个样本由两部分组成院第一部分为输入

的 个流量序列曰第二部分为未来 个流量矩阵作为

预测的真实值遥 流量数据记为一个时间序列渊 1 袁 2
噎袁 冤袁其中 是整个采样周期内的最大时隙遥 从流

量序列的起始位置开始袁按照设定的窗口大小袁在时

间序列上滑动窗口遥每次滑动窗口时袁取出窗口内 +
个数据作为一个样本遥
1.3 模型设计

ASTNet 模型包含 2 个模块院AGCRNN 模块和 AR
模块遥 ASTNet 模型框架如图 1 所示遥 通过引入 AGC-
RNN 模块来学习流量数据中的时空非线性特征袁并利

用 AR模块来捕捉流量数据中的线性特征袁 最终将这

两部分特征融合袁 以生成更准确的预测结果遥 其中袁
AGCRNN 模块进一步细分为自适应图卷积模块和 GRU
模块袁前者用于捕捉流量数据的空间相关性袁后者则

专注于时间相关性的提取遥

1.3.1 自适应图卷积模块

SDN 可以通过图结构表示袁 因此可以利用 GCN
来捕捉 SDN 流量数据的空间相关性遥为了处理图结构

的数据袁GCN 采用了一种基于谱方法的卷积定理遥 该

定理通过将傅里叶变换应用于图信号袁实现信号从节

点域到傅里叶域的映射袁并在傅里叶域中定义图卷积

运算遥 在 GCN 中袁每一次卷积操作都会计算节点及其

相邻节点特征的加权平均值袁并将结果作为该节点的

新表示遥 一层图卷积模型示意图如图 2 所示袁其中橙

色节点表示待卷积操作的节点袁绿色节点表示与之相

邻的节点袁蓝色节点表示与之不相邻的节点遥 这种节

点更新过程通过图的邻接矩阵来实现遥 通过聚合邻居

信息袁模型能够更好地理解目标节点与其周围节点之

间的关联关系袁从而提取出更丰富的特征表示遥 一个

基于分层传播规则的 层 GCN袁 其层与层之间的传播

方式可以表示为

图 1 ASTNet模型架构
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渊 +1冤= - 12 渊 + 冤
- 12 渊 冤 渊 冤蓘 蓡 渊2冤

其中袁 = + 袁 是一个 维的单位矩阵袁 为度矩阵袁
=移 曰 渊 冤

是 层的权重矩阵曰 渊窑冤表示非线性激

活函数袁如 ReLU 函数遥
考虑到 SDN 中的拓扑结构通常是动态变化的袁尤

其是在面对设备连接和拓扑结构调整时袁 预先定义的

邻接矩阵可能无法适应这种动态性遥此外袁预定义的邻

接矩阵需要基于先验知识来确定节点间的连接关系袁
而简单的邻接关系往往难以准确描述 SDN 中节点之

间复杂的交互模式遥相比之下袁自适应邻接矩阵能够在

模型学习过程中自动调整节点间的权重袁 从而更好地

应对 SDN 的动态特性和复杂性遥 因此袁本文采用自适

应邻接矩阵 a 来增强对空间相关性的表示能力遥 首

先袁 随机初始化 2 个分别表示源节点和目标节点的嵌

入矩阵 1尧 2袁且 1 尧 2沂 伊 袁 是嵌入表示的维度袁
然后将 1 和 2

T
相乘得到源节点和目标节点之间的空

间依赖权值袁自适应邻接矩阵 a表示为

a=SoftMax ReLU渊 1 2
T 冤蓘 蓡 渊3冤

其中袁ReLU 激活函数用来限制较小的权重袁SoftMax 函

数用来进行归一化操作遥在训练过程中袁节点嵌入矩阵

的参数通过梯度下降进行更新遥 通过 1 和 2
T
的迭代

训练代替经过定义和计算的
- 12 - 12 袁则自适应图卷

积模块的输出可表示为
渊 +1冤= SoftMax ReLU渊 1 2 冤蓘 蓡 渊 冤 渊 冤嗓 瑟 渊4冤

1.3.2 GRU模块

网络流量不仅受网络拓扑结构的影响袁 还受到时

间动态变化的影响遥 LSTM 和 GRU 广泛应用于时间序

列数据的处理中袁 两者都使用门控机制来保留序列中

的重要信息遥然而袁与 LSTM 内部包含 3 个门渊输入门尧
遗忘门和输出门冤不同袁GRU 仅包含 2 个门院重置门和

更新门遥 因此袁GRU 的结构更为精简袁参数量更少袁训
练速度更快遥 基于这些优点袁本文选择 GRU 模型来捕

捉流量数据的时间相关性遥 GRU 结构图如图 3 所示遥

GRU 原理如下院时刻 的流量矩阵 经一层自适

应图卷积模块得到的输出
忆
作为 GRU 模块的输入袁

与 -1 时刻的隐藏层 -1 结合袁经过计算得到时刻 的

隐藏层输出 遥
相关参数定义如式渊5冤所示遥

= 渊 忆袁 -1蓘 蓡 + 冤
= 渊 忆袁 -1蓘 蓡+ 冤
=tan 渊 c

忆袁渊 -1冤蓘 蓡+ 冤
= -1+渊1- 冤

扇

墒

设设设设设设设设设缮设设设设设设设设设

渊5冤

其中袁 是更新门袁用来确定前一时刻的流量信息影响

当前时刻的流量信息的程度袁 值越小说明前一时刻的

流量信息对当前时刻的流量信息的影响越小曰 是重

置门袁 用来确定前一时刻的网络流量信息被忽略的程

度袁值越小说明前一时刻网络流量信息被忽略得越多曰
用来存储当前时刻 的流量信息袁 和 表示训练

过程中的权重和偏差袁 表示激活函数遥
1.3.3 AR模块

由于其高度动态性袁SDN 流量数据中存在局部极

值变化的情况遥为提高预测精度袁本文引入 AR 模块来

捕获 SDN 流量中的线性特征袁并采用经典的 AR 模型

对线性部分进行预测遥 线性模块的预测结果可表示为

=
=1
移W -i+ 渊6冤

其中袁 为 AR 阶数袁W 和 为 AR 模型的参数遥 将

图 2 一层图卷积模型示意图

图 3 GRU结构图
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AGCRNN得到的预测结果记为 袁 最终的预测结果

由非线性部分和线性部分构成袁如式渊7冤所示遥
= + 渊7冤

其中袁 和 表示需要学习的权重袁 为真实值袁 表

示预测值遥
1.3.4 损失函数

损失函数是优化算法的核心袁 用于计算每次迭代

的误差袁指导模型参数的更新袁使模型的预测尽量接近

实际值袁同时能判断模型是否收敛遥 为防止过拟合袁本
文在模型中加入 2 正则化项袁 即在损失函数中添加

模型参数的平方和作为正则化项遥损失函数公式如下院
= - +

=1
移 渊8冤

其中袁 为 L2 正则化项系数袁 为模型中所有权重参

数的数量遥

2 实验设计与验证
2.1 数据集描述

为了验证 ASTNet 模型的有效性袁 本文实验采用

真实网络 GEANT 数据集[21]遥GEANT 网络拓扑由 23 个

对端节点和 38 条链路组成袁 其网络拓扑如图 4 所示遥
完整的数据集统计了 4 个月内的流量数据袁 采样间隔

为 15 min袁共得到 10 773 个样本遥

2.2 评价指标

模型评价指标是用来度量模型性能的工具遥 在本

次实验中袁本文采用了均方根误差渊RMSE冤尧平均绝对

误差渊MAE冤和平均绝对百分比误差渊MAPE冤这 3 种评

价指标来评估真实流量与预测流量之间的差异袁 其表

达式分别如式渊9冤尧式渊10冤尧式渊11冤所示遥这 3 个指标的

数值越小袁表示预测效果越好遥

RMSE= 1
=1
移渊 - 冤2姨 渊9冤

MAE= 1
=1
移 - 渊10冤

MAPE= 1
=1
移 - 伊100% 渊11冤

2.3 基线模型

本文选取 4 种基线模型渊ARIMA尧SVR尧GRU尧图卷

积和门控循环单元的模型渊GCGRU冤冤与 ASTNet 模型

进行性能对比遥
2.4 超参数设置

在本实验中袁数据集按照 6颐2颐2 的比例被划分为训

练集尧验证集和测试集遥 模型输入的历史时间步为 5袁
用于预测未来 1尧2尧3 个时间步的网络流量遥 实验设置

的学习率为 0.001袁训练轮数渊epoch冤为 300袁批次大小

渊batch size冤为 64袁L2 正则化项系数 设为 0.5袁优化

器采用 Adam 算法袁RNN 单元的隐藏状态维度设置为

64遥为了防止过拟合并提高模型的泛化能力袁本文设置

了早停策略袁即当验证损失在连续 20 个 epoch 内没有

改善时停止训练遥 所有基线模型均遵循其文献中所报

告的最佳参数配置遥

3 实验结果与分析
本文提出的 ASTNet 模型与不同基线模型在 为

1尧2尧3 个时间步上的预测性能对比如表 1 所示遥 可以

看出袁ASTNet 模型的综合误差最低袁 获得了最佳的预

测效果袁 证明了 ASTNet 模型在网络流量预测方面具

有优越的能力遥 相比之下袁ARIMA 模型的表现最不理

想袁 这主要是因为 ARIMA 模型本质上只能捕捉线性

特征袁而 SDN 流量则表现出较强的非线性特性遥 SVR
这种传统的机器学习方法也表现一般袁 其原因在于

SVR 的性能高度依赖于手动调整的超参数及预定义

的特征集遥 GRU 模型能够自适应地学习时间序列中的

长短期依赖关系袁从而显著提高了预测精度袁但该模型

仅考虑了时间特征袁 忽略了空间特征的影响遥 与此相

对袁 GCGRU 模型同时考虑了时间特征和空间特征袁因
此相较于其它基线模型展现出了更优的预测性能遥

本文将表 1 中 GRU尧GCGRU 和 ASTNet 这 3 种模

型的预测性能进行了可视化处理袁 结果如图 5 所示遥
以 RMSE 指标为例袁相较于 GRU 模型袁ASTNet 模型的

RMSE 在3 个时间步长上分别减少了 18.87%尧17.58%
和 16.27%袁 这表明ASTNet 模型能够更有效地提取时

图 4 GEANT网络的拓扑结构
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间特征遥 此外袁 与GCGRU 模型相比袁ASTNet 模型的

RMSE 在 3 个时间步长上分别减少了 8.7%尧7.82%和

7.18%袁这说明 ASTNet 模型在提取网络流量数据的空

间特征方面比 GCGRU 模型更为有效袁 从而提高了预

测精度遥
为了更直观地比较 ASTNet 模型与 GRU 模型尧

GCGRU 模型在预测性能上的差异袁 本文从数据集

GEANT 中截取了 400 个时间步的流量序列数据进行

可视化分析遥 预测结果如图 6 所示遥 可以看出袁在遭遇

突发流量时袁虽然 GRU 模型和 GCGRU 模型能够大致

预测到流量的突增袁但它们在预测流量的具体幅度上

存在较大的误差遥 相比之下袁ASTNet 模型的表现则更

为出色袁它在整个预测周期内均展现出了更好的拟合

效果袁特别是在捕捉流量变化的细节上更为准确遥

渊a冤 RMSE 指标对比

渊b冤 MAE 指标对比

渊c冤 MAPE 指标对比

图 5 不同模型在性能指标上的对比

模型
RMSE MAE MAPE

=1 =2 =3 =1 =2 =3 =1 =2 =3
ARIMA 0.328 11 0.328 12 0.328 19 0.238 35 0.238 35 0.238 37 11.743 5 11.749 2 11.756 8
SVR 0.092 35 0.092 44 0.092 48 0.074 81 0.074 92 0.075 21 9.812 2 9.883 4 10.024 5
GRU 0.020 19 0.021 61 0.023 79 0.015 02 0.016 81 0.018 34 1.889 3 2.017 8 2.259 9

GCGRU 0.017 94 0.019 32 0.021 46 0.012 47 0.014 43 0.016 25 1.546 1 1.728 8 2.013 4
ASTNet 0.016 38 0.017 81 0.019 92 0.011 02 0.013 21 0.015 06 1.361 9 1.582 9 1.896 1

表 1 GEANT数据集上各模型预测性能对比

渊a冤 GRU 预测结果

渊b冤 GCGRU 预测结果

刘月袁张慧袁蔡安亮袁等院 基于自适应时空网络的 SDN 流量预测模型

算法研究

輧輶訛



2024 年第 6 期2024 年第 6 期

4 结束语
本文针对 SDN 流量预测问题袁 提出了一种基于

ASTNet 的 SDN 流量预测模型遥 该模型在实现自适应

空间特征提取和预测突发流量方面具有良好的效果遥
将该模型应用于公开数据集 GEANT 上袁 并与传统经

典模型进行了比较遥 实验结果表明院 相比其它模型袁
ASTNet 模型在整体流量和局部突发流量的预测准确

度均有所提高遥 在未来的工作中袁本文将尝试引入与

SDN 流量相关的其它特征袁比如链路带宽尧抖动尧时延

等袁也可以尝试结合自注意力机制等方法进一步提高

模型的预测性能遥
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