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基于图神经网络的 SDON性能预测模型

SDON performance prediction
model based on graph neural network
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Abstract: Network performance prediction is the key to achieving efficient network management of software defined optical net-
works渊SDON冤, but there is an urgent need for a network performance prediction model that can accurately predict key indicators
at limited cost. A graph neural network-based SDON performance prediction model is proposed, which combines BiGRU and
Self-Attention mechanisms to learn the complex relationships between network topology, routing, and traffic matrices, accurately
estimating the packet delay, jitter, and packet loss rate of the source/destination in the network. This model can be applied to net-
works that have not been encountered during training. The experimental results show that in different traffic model tests, the pro-
posed model has a significant improvement in average absolute percentage error 渊MAPE冤 performance compared to the baseline
model.
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摘要院网络性能预测是实现软件定义光网络（SDON）高效网络管理的关键，但目前亟需一种能够以较低成本准确预测关键

指标的网络性能预测模型。提出一种基于图神经网络的 SDON 性能预测模型,该模型将 BiGRU 和 Self-Attention 机制相

结合，能够学习网络拓扑、路由和流量矩阵之间的复杂关系，从而准确地估计网络中源/目的地的分组延迟、抖动以及丢包

率，并且可以应用于训练中未遇到的网络。实验结果表明，在不同流量模型测试中，所提模型相较于基线模型的平均绝对

百分比误差（MAPE）性能有明显提升。
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0 引言
随着数字化时代的到来袁光通信和光网络在现代

通信和网络领域中的地位日益凸显[1-2]遥 在这一背景下袁
软件定义光网络渊SDON冤作为一种创新性的技术袁正
逐渐成为引领光领域发展的关键驱动力之一[3]遥 SDON
通过分离网络的控制平面和数据转发平面 [4]袁使控制

平面在光网络资源分配尧路由配置以及服务质量渊QoS冤
保障方面发挥核心作用遥 这种分离实现了网络的灵活

编程和智能化管理袁从而大幅提升了网络的性能和可

靠性遥 然而袁SDON 在数据中心尧算力网络等领域袁面临

着巨大的挑战[5]袁包括对低延迟和高吞吐量的需求尧网
络规模的复杂性以及流量模式的快速变化遥 若要解决

这些问题袁只有在 SDON 控制平面中准确地对网络建
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模袁精确预测 SDON 环境下的网络性能袁才能进行光网

络的资源分配和网络优化渊如路由优化尧链路负载均衡

等冤[6]遥
学术界关注到机器学习渊ML冤和深度学习渊DL冤等

人工智能技术在 SDON 网络性能预测方面的潜力遥 DL
作为一种更先进的方法袁能够构建精确的数据驱动网

络模型袁无需对物理网络进行假设袁从而确保网络模

型的准确性遥 SDON 控制器监视网络流量尧拓扑结构和

性能指标[7]袁并提供实时的网络状态信息和分析报告遥
将经过训练的 DL 模型集成到 SDON 控制器中袁 能够

实现对网络性能的高效且精确预测袁从而为资源分配

和网络优化提供强有力的支持遥 WANG M 等人[8]探讨

了基于真实网络数据学习的数据驱动模型遥 文献[9-10]
也尝试使用了全连接神经网络袁即多层感知器渊MLP冤遥
然而袁这些基于当前技术的早期网络尝试无法泛化到

训练集之外的其它网络环境袁不仅未在真实的流量模

型中得到充分测试袁而且也未考虑到 QoS 感知的队列

调度配置遥 随着研究的深入袁出现了更为复杂的神经

网络模型袁如变分自编码器 [11]和卷积神经网络渊Con鄄
vNN冤[12]袁但这些模型也与 MLP 模型有相似的限制遥 文

献[13-14] 虽然使用了图神经网络渊GNN冤袁但仅仅采用

了基本的 GNN 架构袁并简化了网络模型袁没有充分考

虑流量模型尧排队策略或泛化到更大网络的关键特性遥
为了准确地预测 SDON 环境下的网络性能袁在消

息传递神经网络渊MPNN冤的基础上袁本文结合双向门

控循环单元渊BiGRU冤和自注意力渊Self-Attention冤机制

的网络性能袁 提出一种基于 GNN 的 SDON 性能预测

模型要要要BiGRU-AT 模型遥

1 模型构建
BiGRU-AT 模型可以根据给定的网络样本准确地

预测 SDON 中的各项网络性能指标遥 网络样本的信息

包括:1冤当前网络的拓扑结构信息曰2冤端到端的路由方

案渊流级别冤曰3冤节点的排队配置渊接口级别冤曰4冤一组

由一些参数表征的流量渊流量矩阵冤遥 该模型能够预测

流级别的网络性能值袁 这些值包括但不限于延迟尧抖
动和丢包率等关键指标遥

模型的设计主要基于 2 个原则院1冤寻找模型支持

的网络组件的有效表示方法渊如流量模型尧路由方案尧
节点的队列调度策略等冤曰2冤利用与网络规模无关的特

征袁可以确保模型在训练时对新遇到的更大规模网络

保持准确的适用性遥
BiGRU-AT 模型的整体框架如图 1 所示遥 该模型

需要先对网络样本进行预处理袁并且通过自定义的消

息传递算法来对网络性能预测模型的关键元素进行

信息交换和更新袁然后通过 Self-Attention 层强化主要

特征袁最后通过 MLP 机读出网络性能的预测值遥
1.1网络样本预处理

1.1.1网络元素表示

在 SDON 中袁网络的定义[15]包括院1 组源-目的地

流 集 合 = : 沂 1袁噎袁蓸 蔀嗓 瑟 尧1 组 链 路 集 合 =
: 沂 1袁噎袁n蓸 蔀嗓 瑟以及 1 组节点 渊交换机或路由器冤的

队列集合 = 院 沂 1袁噎袁蓸 蔀嗓 瑟 袁其中 尧 尧 分别表示

为流集合 尧 链路集合 和节点队列集合 的大小袁
根据网络样本中的路由配置袁流集合 中的每一条流

从源节点出发袁途径多个链路和节点的队列袁最后抵

王星宇袁张慧袁蔡安亮袁等院 基于图神经网络的 SDON 性能预测模型

图 1 BiGRU-AT模型整体框架
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达目的节点遥 因此袁将流集合 中的流定义为元组序

列 = 袁1袁 袁1蓸 蔀袁噎袁 袁 袁 袁蓸 蔀嗓 瑟袁 是流 的路径长度遥
根据上述的网络组件定义袁 可以看出 BiGRU-AT

模型的输入包含 3 个主要的网络组件院网络流集合 尧
形成网络拓扑的链路集合 以及节点的输出端口的

队列集合 遥基于这些网络组件的定义袁可以得出以下

3 个基本原则院1冤流的状态渊如延迟尧吞吐量尧丢失冤袁取
决于其遍历的队列及链路的状态 渊如队列/链路利用

率冤的影响遥 2冤队列的状态渊如占用冤袁取决于通过队列

自身的流的状态渊如流量尧突发性冤遥 3冤链路的状态渊如
利用率冤袁 取决于可能将流量注入链路队列的状态和

应用于这些队列的队列调度策略 渊如严格优先级尧加
权公平队列冤遥
1.1.2 网络元素特征嵌入

虽然网络性能预测模型中的关键元素是流集合

尧链路集合 以及节点队列集合 袁但是模型的原始

输入的形式并不适用于神经网络进行处理袁需要将其

转换为神经网络能够更好处理的形式遥 本文采用

=0.1 的 3 层 MLP 与 Self-Attention 层结合的预

处理层袁 用于特征嵌入遥 嵌入层神经网络模型如图 2
所示遥

该神经网络模型是对初始特征进行预处理的模

型遥 即该模型会对初始特征向量 尧 和 进行处理袁
将其转化为隐藏状态向量遥 其中袁初始特征向量 包

括了流集合 的平均传输流量和对应流量模型的一

些参数配置袁 如 On-Off 流量模型中的参数 on 和 off渊 on
表示流量处于活跃状态的持续时间袁 off 表示流量处于

非活跃状态的持续时间冤或者指数流量模型中的流量

发生率 和流量持续时间 等信息曰初始特征向量

则包括了链路 的链路负载和与输出流量到该链路的

节点端口的队列调度策略等信息曰初始特征向量 包

括了队列 的队列缓冲区大小和策略的权重等信息遥
将特征嵌入到固定大小的向量后袁通过自注意力

层对这些向量进行处理袁以进一步强化输入的主要特

征遥 Self-Attention 网络中进行的计算如下:
= 渊1冤
= 渊2冤
= 渊3冤

Attention渊 袁 袁 冤=Softmax 姨蓸 蔀 渊4冤
其中袁 表示全连接层输出数据袁 尧 尧 分别表示查

询向量尧键向量尧值向量袁 尧 尧 分别表示 的查

询矩阵尧 的键矩阵尧 的值矩阵袁 表示特征维度袁
T
表示键向量 的转置遥
将初始特征进行转换袁得到嵌入后的隐藏状态向

量袁便可以进行 3 种关键元素之间的消息传递和状态

更新遥
1.2 BiGRU-AT模型构建

1.2.1 BiGRU神经网络

递归神经网络渊RNN冤在处理时间序列数据时虽

然具有一定的优势袁 但是当处理特别长的序列时袁容
易出现梯度消失或梯度爆炸的问题袁这导致它难以在

长序列上有效地传递梯度袁从而影响了其长期学习的

能力遥 为了克服这一缺陷袁HOCHREITER S 等人 [16]提
出了长短时记忆渊LSTM冤网络遥 LSTM 网络是对 RNN
的一种改进袁其增加了遗忘门尧输入门和输出门 3 个

关键门结构袁 这些结构使得 LSTM 网络保留重要信息

同时遗忘不重要的信息袁 从而能够处理长期依赖问

题遥 但是袁这也使得 LSTM 网络的结构变得更为复杂袁
增加了训练的难度遥 基于提高效率和节约计算时间的

考虑袁CHUNG J 等人[17] 在 LSTM 的基础上提出了门控

循环单元渊GRU冤袁GRU 的结构与 LSTM 相似袁但其内

部计算更简化遥
本文使用 BiGRU 来进行流尧链路以及节点 3 种关

键元素之间的消息传递袁其模型结构如图 3 所示遥 该

模型同时受到先序信息所带来的正向反馈和后序信

息所带来的逆向反馈袁并且通过增加控制单元门的使

用袁有效地减少过拟合现象遥 同时袁结合更多的信息也

有助于提高消息传递的准确度遥
图 3 中袁 1~ 6 表示不同的权重值袁 表示输入袁

表示输出袁其中每个 GRU 单元计算公式如下院

图 2 嵌入层神经网络模型
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= 1袁蓘 蓡蓸 蔀
= 1袁蓘 蓡蓸 蔀
忆=tanh 1蓘 蓡蓸 蔀
= 1蓸 蔀 1+ 忆

扇

墒

设设设设设设设设缮设设设设设设设设

渊5冤

其中袁 -1 表示上个节点输出的隐状态袁 和 表示

更新门和重置门的权重矩阵袁 和 分别表示更新门

和重置门的输出袁 忆表示经过重置门后的记忆内容袁
表示经过了门控单元的遗忘和记忆更新后的输出遥

1.2.2 模型整体架构

BiGRU-AT 模型的整体方案如算法 1 所示遥 本文

遵循 MPNN 范式袁该模型分为 3 个步骤院
1冤初始特征嵌入渊如算法 1 中的 1冤-3冤所示冤院根

据 1.1.2 节的描述进行网络元素的初始特征嵌入袁将
初始特征向量 尧 尧 预处理为

0尧 0 尧 0 遥
2冤消息传递阶段渊如算法 1 中的 4冤-19冤所示冤院进

行 次消息传递袁 每个消息传递迭代可分为流级别尧
链路级别以及节点队列级别的消息交换和更新遥 具体

而言袁4冤-10冤是利用 CONCAT 函数聚合了与网络流相

关的链路和节点队列隐藏状态信息即 和 袁并通过

BIGRU 即 渊 袁蓘 蓡冤从正尧反 2 个方向进一步提取特

征 袁 袁并保存为 袁
+1 遥 之后袁将 BiGRU 中的最终内部

状态作为流的新的特征嵌入
+1 袁完成更新遥 11冤-14冤

是对网络中的节点队列进行消息交换和更新袁聚合与

该节点队列相关的流的信息
+1 袁然后通过 BiGRU 来

提取特征
+1
作为节点队列的新的特征嵌入袁 并保存

为
+1遥 15冤-19冤与上述提取特征操作类似袁通过聚合

与该链路相连接的所有节点队列的信息
+1 袁 经过

BiGRU 提取特征 袁并更新链路的特征嵌入
+1遥

3冤读取阶段渊如算法 1 中的 20冤-26冤所示冤院消息

传递结束后袁得到最终的流的特征嵌入遥 首先袁通过一

个 Self-Attention 层来强化主要的特征曰然后袁通过一

个使用 Relu 激活函数的 3 层 MLP 来读取流经过队列

时的延迟 曰最后袁与传播延迟 和传输延迟 相加

即可得到预测的分组延迟袁即流级别的延迟 遥 其中袁
是链路容量袁 为数据包平均大小袁 prop为初始向量

中传播延迟的赋值遥
算法 1 BiGRU-AT 模型整体方案

输入: 袁 袁 袁 袁 袁
输出:
1冤 For each 沂 do Embedding渊 冤寅 0

2冤 For each 沂 do Embedding渊 冤寅 0

3冤 For each 沂 do Embedding渊 冤寅 0

4冤 For =1 to do
5冤 For each 沂 do
6冤 渊 窑袁窑蓘 蓡冤饮BiGRU渊 袁 窑袁窑蓘 蓡冤
7冤 For each 渊 袁 冤沂 do
8冤 饮 渊 袁蓘 蓡冤
9冤 +1饮
10冤 +1饮 袁
11冤 For each 沂 do
12冤 +1饮移沂 渊 冤 袁

+1

13冤 +1饮BiGRU渊 袁 +1 冤
14冤 +1饮 +1

15冤 For each 沂 do
16冤 渊窑冤饮BiGRU渊 袁窑冤
17冤 For each 沂 渊 冤 do
18冤 饮 渊 +1冤
19冤 +1饮
20冤 For each 沂 do
21冤 =0
22冤 For each 渊 袁 冤沂 do

图 3 BiGRU模型结构
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23冤 饮MLP渊Attention渊 袁l冤冤
24冤 饮
25冤 饮 prop

26冤 饮 + +

2实验和数据分析
2.1数据集

本文使用 OMNet++网络模拟器模拟各种网络场

景来生成数据集遥 每一个数据集中的网络样本对应一

次模拟袁记录了网络中所有流的平均延迟尧抖动尧丢包

数以及节点队列级别的信息袁如平均占用率尧平均分

组大小和平均分组丢失等遥 通过对输入变量进行随机

抽样袁并选择不同的场景来进行模拟袁具体的模拟输入

变量包括网络拓扑尧流量模型尧流量强度以及节点的队

列配置等遥 其中袁网络拓扑包括 NSEFNET尧GEANT2 和

GBN曰流量模型包括 On-Off尧恒定比特率渊CBR冤尧自相

关指数渊AE冤尧调制指数渊ME冤以及混合流量模型曰流量

强度为丢包率在 0~3%的随机流量强度曰 节点的队列

配置包括院每个节点包含 1~3 个队列袁每个队列大小

为 8尧16尧32 或 64 kb/s 以及调度策略遥 调度策略包括

先进先出渊FIFO冤尧严格优先级渊SP冤尧加权公平队列

渊WFQ冤以及递减式轮询调度渊DRR冤策略遥
流量模型中的 AE 和 ME 能够准确地反映互联网

流量的真实情况遥流量强度表示网络的拥塞程度遥在本

文的数据集中袁流量强度为 400~2 000 b/s袁其中 400 b/s
是拥塞程度最低的网络 渊丢包率为 0%冤袁2 000 b/s 是
高度拥塞的网络渊平均丢包率约为 3%冤遥
2.2训练和结果

本文通过实验训练来验证 BiGRU-AT 模型在各

种流量模型中的准确性遥 具体实验方式为院首先袁通过

系统地调整其一阶渊方差冤和二阶渊自相关冤统计量袁逐
步提升每个流量模型的内在复杂性遥然后袁将 NSFNET
数据集渊14 节点冤和 GEANT2渊24 节点冤数据集作为训

练集袁先进行 100 个 epoch 训练袁再将 GBN 数据集渊17
节点冤 作为验证集遥 每个 epoch 中训练步数为 2 000
步袁验证步数为 200 步遥 同时袁在尝试多种超参数组合

进行实验后袁得到 BiGRU-AT 模型的超参数值如

表1 所示遥 最后袁从简单的流量模型渊如 CBR冤开始袁逐
步推进到测试几种更复杂的混合模型遥 这些混合模型

的设计更加贴近真实互联网链路中的流量特性遥 实验

使用的对比基线模型是 RouteNet 模型[15]袁该模型是目

前较为先进的网络性能预测模型袁能够预测网络中的

延迟遥
BiGRU-AT 模型与 RouteNet 模型在 5 种流量模

型下的训练和验证结果如图 4所示遥 可以看出袁在 5 种

流量模型中袁BiGRU-AT 模型在训练集中的性能表现

明显优于 RouteNet 模型袁 即在整个迭代周期中袁Bi鄄
GRU-AT 模型的 MAPE 值明显小于 RouteNet 模型曰而
在验证集中袁BiGRU-AT 模型在整个迭代周期中的性

能表现也要优于 RouteNet 模型遥 具体而言袁在最简单
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超参数 BiGRU-AT 模型

初始特征向量 32
初始特征向量 32
初始特征向量 32

消息传递阶段迭代次数/次 6
学习率 0.001

训练周期/epoch 100

表 1 BiGRU-AT模型的超参数

渊a冤 CBR 流量模型

渊b冤 On-Off 流量模型
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的流量模型渊CBR 流量模型冤和非马尔可夫流量模型

渊On-Off 流量模型冤 中袁 相比 RouteNet 模型袁BiGRU-
AT 模型的最佳 MAPE 分别提升了 1.92%和 1.13%袁达
到 2.40%和 2.42%袁从而能够提供更为准确的估计遥 在

较复杂的具有强自相关 渊AE 流量模型冤 和重尾分布

渊ME 流量模型冤 的流量模型中袁BiGRU-AT 模型相较

于 RouteNet 模型性能有所提升袁其最佳 MAPE 分别降

低了 0.83%和 0.49%袁达到 2.16%和 5.20%遥 由于这些

模型近似于传输控制协议渊TCP冤 生成的实际流量袁因
此 BiGRU-AT 模型能准确预测这些流量模型的延迟袁
这具有很强的实际意义遥

在混合流量模型中袁 每个源-目的地从 On-Off尧
CBR尧AE 或者 ME 这几种流量模型中随机选择其中一

种袁并使用相应模型的参数来生成流量遥 即在这种混

合流量模型下袁BiGRU-AT 模型仍然表现出良好的性

能袁 其最佳 MAPE 能达到 2.71%袁 相比较于 RouteNet
模型袁BiGRU-AT 模型的 MAPE 降低了 0.79%遥

3 结束语
本文提出了一种基于 GNN 的 SDON 性能预测模

型遥 该模型遵循 MPNN 范式袁通过 Self-Attention 机制

强化网络中的主要特征袁并通过 BiGRU 结合双向处理

和门控机制的优点袁克服了基于 DL 模型的局限性袁达
到与排队论相同的目标袁即在给定的 SDON 网络场景

中准确地估计网络性能曰此外袁该模型支持与路由尧队
列调度和流量模型相关的各种配置参数袁 以及路由尧
队列调度和流量模型的任意组合遥 理论分析和实验结

果表明院BiGRU-AT 模型在所有流量模型中对延迟的

预测准确率均优于基线 RouteNet 模型袁尤其是在具有

复杂流量模型的场景中袁 仍然能表现出良好的 MAPE
性能遥 同时袁该模型还可以结合 SDON 控制平面袁在较

短时间内对整体光网络的网络性能进行实时预测袁为
资源分配和网络优化提供有效的支持遥
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