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基于拓扑链路识别的光网络流量数据合成算法
周 刚1,吴树霖2,张江龙2,吴小华3,庄浩涛4,赵永利4

(1.国网福建省电力有限公司,福州 350003; 2.国网福建省电力有限公司信息通信分公司,福州 350003;

3.安徽继远软件有限公司,合肥 230088; 4.北京邮电大学,北京 100876)

摘要:基于深度学习的光网络流量诊断与预测等场景中,由于保密等原因,光链路的流量数据采集和存储工作受限。针对数

据量少而无法支撑深度学习的问题,文章提出了一种基于拓扑链路识别的光网络流量数据合成算法,其核心思想是在生成对

抗网络框架下,联合基于光网络拓扑的条件生成模型和基于光网络流量的数据合成模型,以自监督的方式合成指定光链路的

流量数据。仿真结果表明,所提算法合成的光网络流量数据在自相关系数指标上与真实数据接近且使得基于全连接神经网

络的流量预测模型准确率达到95%以上。
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Abstract:Inthescenariosoftrafficdiagnosticanalysisandpredictioninopticalnetworkbasedondeeplearning,theworkof
trafficdatacollectionandstorageforopticallinkislimitedduetosecurityandotherreasons.Aimingattheproblemthatthea-
mountoftrafficdataistoosmalltosupportdeeplearningtraining,thispaperproposesanopticalnetworktrafficdatasynthesis
algorithmbasedontopologylinkrecognition.Thecoreideaistocombinetheconditionalgenerationmodelbasedonopticalnet-
worktopologyandthedatasynthesismodelbasedonopticalnetworktrafficintheframeworkofgenerativeadversarialnet-
works.Thetrafficdataofthegivenopticallinkissynthesizedinaself-supervisedway.Thesimulationresultsshowthatthe
auto-correlationcoefficientsofthetrafficdatasynthesizedbytheproposedalgorithmisclosetotherealdata,andtheaccuracy
ofthetrafficpredictionmodelbasedonfullyconnectedneuralnetworkismorethan95%.
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0 引 言

在投入商业使用的光网络中,用户隐私和商业

机密保护等措施使得实时采集到的有效流量有限,
难以支撑基于深度学习的流量预测或流量诊断等模

型的训练。
数据增强(合成)是解决数据量问题的有效方

法。传统方法依据已知流量数据特征和专家经验,
对经典数学模型进行再建模,以拟合出流量分布表

达式。文献[1]根据泊松模型对流量数据进行数学

建模,但现网中业务种类繁多,流量数据特性越加复

杂,基于泊松模型的数据合成会导致多源数据汇聚

后变得越加失真;文献[2-3]中均基于分形布朗运动

模型对流量数据进行数学建模以合成流量数据,该

模型能够刻画光网络的突发性和自相似性[4],但不

适用于非高斯流量数据的建模。可见传统方法根据

局部特性合成流量,难以适应现网高度变化的流量

数据。为了解决生成对抗网络(GenerativeAdver-
sarialNetworks,GANs)[5]难以合成序列数据的问

题,文献[6-7]基于循环神经网络(RecurrentNeural
Network,RNN)提出了针对序列数据的合成方法;
为了解决时序数据条件性合成问题,文献[8]引入基

于多层感知机的元数据辅助模型。然而尚未有根据

光链路特性对流量数据进行合成的研究成果。
针对上述流量合成方案的局限性,本文采用

GANs的“半监督”能力代替专家经验,构建了基于

拓扑链路识别的光网络流量数据合成(Topology-
linkRecognition-basedOpticalNetworksTraffic
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DataSynthesis,TRONTDS)模型 。

1 拓扑模型与问题描述

1.1 拓扑模型

在进行流量数据增强算法的研究之前,先设定

算法网络模型。图1所示为图像化的光传送网

(OpticalTransportNetwork,OTN)拓扑图,给定

的OTN由1组OTN节点和1组OTN链路组成,
可用无向图G=(V,E)来表示该物理拓扑,式中,

V 为物理节点的集合,E 为光纤链路的集合。设Pp

为所有物理路径的集合,pp(src,dst)∈Pp 为从源

节点src∈V 到目的节点dst∈V 的物理链路。对

src和dst间的链路pp(src,dst)进行数据增强,则将

pp(src,dst)链路和端节点进行异化。本文采用颜

色变换法对指定链路进行异化,使得数据增强模型

能够识别出该链路。

ROADM

链路

注:ROADM 为可重构光分插复用器。

图1 图像化的OTN拓扑图

1.2 核心问题描述

结合以上拓扑模型,给出几组定义和概念:
(1)vi 为对光网络中链路i进行测量得到的流

量数值。
(2)将链路i中一段经过预处理后包含n 个流

量的测量序列定义为

Sn,i={vi
1,vi

2,vi
3,…,vi

k,…,vi
n}, (1)

式中:vi
k 为链路i中Sn,i 流量序列的第k个测量值;

n为流量序列长度。
(3)DSt,i 为链路i中t维光网络流量序列集,有

以下关系:

DSt,i={Sn1,i1 ,Sn2,i2 ,Sn3,i3 ,…,Snt-1,it-1 …Snt,it },(2)
式中,Snt,it 为DSt,i 中的一个序列样本,满足Snt,it ∈
DSt,i

t ,将DSt,i
t 就vi 进行展开,即为

DSt,i=

vi
1,1 vi

1,2 … vi
1,n-1 null

vi
2,1 ⋱ null null null
︙ ⋱ vi

α,β ⋱ ︙

vi
t-1,1 ⋱ ⋱ ⋱ vi

t-1,n

vi
t,1 vi

t,2 …

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

ü

þ

ý

ï
ï
ïï

ï
ï
ïïnull null

,(3)

式中:vi
r,j 为链路i流量数据集中第j个流量序列的

第r个元素;null表示所在位置的数值为空,比如第

1行序列中只有n-1个数值,第n个位置上为空值,
倒数第2行序列有n个数值。

(4)Pi
DS 为链路i中流量数据集的数学分布,可

表示为

Sn,i ~Pi
DS(Sn,i∈DSt,i)。 (4)

  (5)高斯白噪声Zn 到Sn,i 的映射过程为

Zn →Sn,i。 (5)

  (6)Sn,～i为针对链路i合成的流量序列,若Sn,～i也

服从Sn,i 序列所在集合DSt,i 的数学分布,也即

Sn,～i ~PDS
t,i(Sn,i∈DSt,i), (6)

那么称Sn,～i为链路i增强成功的数据,否则为增强失

败的数据。
基于拓扑链路识别的光网络流量数据增强问题

的核心在于如何构建一个包含鉴定器(Discriminator
Module,DM)和生成器(GeneratorModule,GM)的模

型,在具备识别光网络拓扑指定链路的前提下,其

DM能够提取该链路上小样本集 DSt 的数学分布

Pt
DS,不断监督GM 将随机噪声集DNt 中的每一条

Zn 序列转换成Sn,～i,且Sn,～i ~ Pt
DS。 如果该模型中

DM和GM能够互相学习或者协调以更新(优化)模
型参数,那么该数据增强过程则具备自优化特性。

2 基于拓扑链路识别的光网络流量
数据合成算法

2.1 GANs基本理论

GANs 包 含 了 两 个 重 要 结 构———DM 和

GM[5]。GANs核心思想为GM与DM基于双元零

和博弈策略进行对抗学习———GM与DM在对抗学

习中争取各自“利益”的最优化,且双元博弈“利益”
总和为一个设定的常量。GM 的输入为随机向量,
一般为低维数据,如高斯白噪声。GM 的任务就是

通过学习到的经验(初始随机设定)将该低维随机向

量进行处理后,根据输出规定映射成一个多维或者

高维数据。不同于GM,DM 基于真实数据集,因此

其初始输入为真实的数据集,在对抗学习中输入的

是GM生成的数据。在GANs训练过程中,DM 的

任务是对输入数据进行真实性的鉴别并将鉴别结果

作为输出。GM目标是合成具有高度真实性的数据

以使得DM 无法鉴别出该数据为合成,同理可知,

DM的目标是在对抗学习中不断积累新“知识”,最
大程度判别出GM 合成的数据为非真实数据。从
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数学建模角度分析,GM 的目标是对联合概率分布

P(X,Y)进行学习,X 为数据特征,Y 为标签,从而

GM可 以 根 据 该 先 验 分 布 进 而 获 悉 后 验 分 布

P(Y|X)=P(X,Y)/P(X)。DM的目标是基于原始

数据集直接学习P(Y|X)分布,并根据数据特征算

出标签的概率。图2所示为GANs模型的基本结构。

原始

数据集

GM

DM
判别为

真的合

成数据{v11,v12,…,v1m}
{v21,v22,…,v2m}

{vm1,vm2,…,vmm}

…

白噪声
合成数据

合成数据

是否符合

真实分布

是

否

DM

0
v3

-v3 t1 t2 t3 t4 t5…

参数调整

注：t1~t5为第 1~5 个时间点； v3 为幅度； vmm为第 m 条序列数据的第 m 个元素数值。

图2 GANs模型的基本结构

  正是由于 DM 与 GM 的目标是相反的,因此

GANs的训练过程呈现出双元对抗性。GANs在数

据生成中的整体任务是通过学习获得数据特征知

识,进而依据学到的知识生成符合原始数据分布规

律的能够以假乱真的合成数据。在这个训练过程

中,GM在DM模型的“反馈”下学习到真实数据的

具体分布规律,并不断生成新的数据输出给DM 进

行判别,在不断迭代的过程中,GM生成数据能够完

全逼近实际数据,DM 需要根据先验知识对GM 所

生成的数据进行鉴别,在每次迭代过程中导出鉴别

的真伪结果。对于GANs的整体训练过程而言,博
弈双方DM与GM 的最终目标是趋向于动态的纳

什均衡。在GANs趋向于博弈均衡时,GM 能够生

成逼近真实数据分布的合成数据,且DM 所导出的

判别结果趋近于0.5。

GANs的目标函数为

min
G
max

D
V(D,G)=Ex~Pdata(x)

[log(D(x))]+

Ex~Pz(x)
[log(1-D(G(x)))], (7)

式中:G 为GM的输出;D 为DM的输出;Pz(x)为

噪声分布;E 为期望;log对数的底大于1,一般取2
或e;Pdata(x)为真实数据集的分布规律;G(x)为

GM处理输入数据的过程(如将随机高斯白噪声向

量z转换成目标多维数据);D(x)为数据x 服从真

实数据集分布规律Pdata(x)而非合成数据集分布规

律Pg 的概率。

2.2 拓扑链路识别与相应流量数据合成算法

图3所示为基于拓扑链路识别的光网络流量数

据合成算法框架图。

合成数据

符合真实

分布?

流
量
序
列
1

流
量
序
列
2

流
量
序
列
3

流
量
序
列
1

流
量
序
列
2

流
量
序
列
3

-1

RNN

CNN

生成模型 合成数据

生成

序列

属性

信息

随机噪声数据

数据预处理

标签化的测量数据

光网络各链路

原始流量数据

0

1

核心

鉴定

辅助

鉴定

鉴定模型

综合

鉴定

×1

×琢

参数调整

是

否 增强后数据

注：CNN 为卷积神经网络； Vi为链路 i 的流量合成序列， vn为合成序列中的第 n 个数值； Ai为拓扑向量信息，
ak为合成的拓扑向量信息中第 k 个数值； 琢 为权值参数，需根据模型调整参数以确定其最优值。

Vi={v1,v2,…,vn}

Ai={a1,a2,…,ak}

图3 基于拓扑链路识别的光网络流量数据合成算法框架图
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  不同于传统的GANs,其在GM中引进CNN[9]

以合成“伪”拓扑向量。相应地,需要在DM 中引入

一个辅助模块(同样为一个CNN)用于鉴定“伪”拓
扑向量并反馈信息给拓扑GM。由于流量数据为离

散形式的序列数据且含有时间维度的特征,引入一

种具有高效学习数据时间特性的神经网络———

RNN[10],用于合成流量数据。相较于原始的RNN,
改良的长短时记忆(LongShortTerm Memory,

LSTM)[11]神经网络能够获取到数据中较长的时序

依赖关系,被广泛应用于处理具有时间维度的离散

数据,本文采用LSTM作为GM的核心部分。根据

条件生成网络[12]的思路,结合生成的拓扑向量与生

成的流量数据作为核心DM 的输入。通过DM 的

反馈,GM能够逐渐合成接近真实流量数据的合成

流量,同时获取到拓扑向量和流量数据之间的关系。
基于原始GANs模型的目标优化函数进行的

模型训练,在稳定性保持方面能力较差,也容易发生

模式崩坏问题。研究结果表明,Wasserstein距离用

于改善目标函数,能够降低模式崩坏问题发生概

率[13]。本章提出的缺失值填充算法采用了“W 距

离”GANs,用于学习缺失时序数据的分布。如式

(8)所示,相较于原始版本的GANs,Wasserstein距

离的引入主要体现在目标函数以下两项的修改中:
(1)将目标函数中的对数函数省去了;
(2)在GM和DM 每次迭代更新的过程中,对

模型相关参数进行取模并做出裁剪处理,以达到让

其保持在一定的范围之中。

WL(G,D)=min
G
max

D
Es~PDSt

[D(s)]+

Ez~PZ(z)
[-D(G(z))], (8)

式中:WL(G,D )为目标函数;PDSt 为原始样本数

据集的数学分布;s为DM的输入,而DM的构建需

要喂入原始数据序列,所以此处的s为原始数据序

列D(s),表示喂入s序列的DM的输出;Z为噪声分

布,PZ 为生成模型生成的伪数据分数学分布。
由此DM中引入了辅助DM,如图3所示,那么

需要对基于 Wasserstein距离的目标优化函数进行

调整,也即引入辅助 DM 数学模型。基于式(8),

TRONTDS的目标优化函数设计如下:

min
G
max
D1,D2

V(D,G)=WL(G,D1)+γWL(G,D2)-

λÊs~p̂s
[(‖ Ñ̂sD(̂s)‖2-1)2], (9)

式中:由于辅助DM 的影响程度未知,故给定辅助

DM一个系数γ,并在算法实现上开放该参数以便

实验过程中对其进行调整,确定其最优值;̂s为真实

流量数据与合成流量数据的叠加,一般设定一个随

机参数r,̂s=sr+G(z)(1-r),0<r<1;p̂s 为̂s所

服从的分布;λ 为梯度惩罚权重(GradientPenalty
Weights),为优化函数中的一个惩罚项,如果 DM
的规范化梯度离1越远,那么其惩罚力度越高。

3 仿真设置及结果分析

3.1 指标设定

为了对增强后的光网络流量数据的质量进行评

估,本文采用了两个层面的指标,分别是从数据本身

出发的数学统计指标(自相关系数)和基于数据构建

的神经网络模型的准确率应用层面的指标。
(1)自相关系数(Auto-correlation)
自相关系数用于衡量同一个序列在两个不同时

期的相关程度,也即历史数值对当前数值的影响。
从计算的角度看,自相关系数就是将一个数据列在

时间维度上按照一定时间进行平移,去除平移后时

间重叠的两列数据,最后对这两列数据进行相关系

数求解。
自相关系数的计算式子如下所示:

ρ̂h =∑
n-h

j=1

(xj-u)(xj+h -u)

∑
n

j=1

(xj-u)2
, (10)

式中:̂ρ为自相关系数大小,h为时间间隔,̂ρh 为一列

从0时刻开始的序列数据与截取其h时刻后开始的

序列之间的相关系数;n为该序列的长度;j为计算

过程中所遍历到数值的序号;xj 为第j个数值大小;

u为该时序数据的期望值。
自相关系数可用于衡量流量数据在时间前后的

相关性,进而对数据增强模型在时间特性方面的捕

获能力进行评估[14]。
(2)预测准确率(Accuracy)
准确率指在给定测试数据集的情况下,神经网

络模型进行数据分析和判断,最终输出结果为对应

样本种类的次数与总样本数之比。本文设定光网络

流量预测值的合理偏差范围为真实流量值的30%,
也即预测值与真实值的绝对差值与真实值的百分比

小于30%判定预测结果为真,否则为假。

3.2 仿真设置

为了验证TRONTDS在数据增强方面的性能,
减弱CNN模型训练过程对整个算法流程的影响,
本文设置9节点、12链路的网络拓扑作为仿真拓

扑,如图4所示。设定该拓扑中节点序号由左到右、
由上到下递增。流量数据采集粒度设定为1h,跨
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度为24~48h,整理出变长流量序列,组合成数据

集。流量数据集分为训练集和测试集,比例设定为

4∶1。

1 2 3

4 5 6

7 8 9

图4 9节点、12链路拓扑图

在统计指标层面,本文采用真实数据和原始

GANs合成局作为基准对比。由于原始 GANs不

具备拓扑识别能力,故本文 仅 针 对 指 定 链 路 pp
(node2,node5)(node2,node5分别为图4中第2
个和第5个节点)流量进行仿真对比。在应用指标

层面采用原始GANs和LSTM 神经网络作为对比

基准。
本文核心DM采用包含4个中间隐藏层的多层

感知机(全连接神经网络)来实现,每个隐藏层的神

经元个数设定为200;辅助DM选用CNN,选用Re-
LU函数作为激活函数,池化层包含3个卷积层和1
个全 连 接 层。对 应 的 流 量 数 据 GM 采 用 一 层

LSTM网络实现,包含100个单元;拓扑向量 GM
也采用3卷积层的CNN。添加Softmax层用于输

出指定链路pp (node2,node5)的合成拓扑向量和

合成流量数据。训练过程中梯度惩罚权重设定为

10,采用 Adamoptimizer作为优化器,学习率为

0.001,损失函数为 Wasserstein函数。

3.3 结果验证与分析

本文对指定链路pp(node2,node5)进行流量数

据合成,与真实数据的对比如图5所示。可见两列

流量数据的走势以及波动趋势基本保持一致,生成

的流量数据基本拟同真实数据。图6所示为真实流

量数据和生成流量数据的频次分布直方图,通过比

较可知,合成的流量数据分布与真实数据分布基本

上能够匹配,其中橘黄色曲线为本文增强后流量频

次高于真实流量的部分。
为验证TRONTDS合成数据具有真实流量数

据的时间特性,对本文合成流量数据、原始 GANs
合成数据和原始的流量数据分别进行自相关系数计

算,结果如图7所示。由图可见,TRONTDS合成

指定链路流量序列
指定链路合成流量

流
量
数
值
/b
it

时间/h

3.5E+12

0 100 200 300 400 500

3.0E+12

2.5E+12
2.0E+12
1.5E+12
1.0E+12

0.5E+12

0

图5 指定拓扑链路增强流量数据

与真实流量数据对比图

真实流量数据
TRONTDS 合成的流量数据
TRONTDS 合成数据超过真实数据部分

流量数值/bit
5.0E+11 3.0E+122.5E+122.0E+121.5E+121.0E+12

频
次
/次

0

20

40

60

80

图6 指定拓扑链路增强流量数据与

真实流量数据直方分布图对比

的数据从低滞后时间到高滞后时间,几乎与原始流

量数据变化重叠,这说明TRONTDS能够高效获取

原始流量数据的时间特效,而原始GANs合成数据

的自相关系数曲线出现许多抖动且波峰出现更多失

真,这说明其容易丢失流量数据中所携带的时间特

征。

原始流量数据
本文算法增强流量

原始 GANs 增强流量

自
相
关
系
数

-0.5

0.5

1.0

0 100 200 300 400 500

滞后时间/h

图7 原始流量数据与两种算法

合成数据自相关系数对比图

图8所示为基于3种增强数据训练的全连接神

经 网 络 的 流 量 预 测 准 确 率 曲 线,其 中 基 于

TRONTDS合成流量的预测模型性能最佳,能够快

速将 准 确 率 提 升 到 90% 以 上,这 主 要 是 由 于

TRONTDS在 GANs基础上引入了LSTM 网络,
能在半监督机制下生成与真实流量数据相同数学分
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布的流量数据。同时可见,模型能够关联拓扑向量

GM合成的拓扑向量和合成的流量数据,使得能够

指定链路进行流量数据的合成。

基于本文算法增强数据的流量预测
基于原始 GANs 增强数据的流量预测
基于 LSTM 增强数据的流量预测

准
确
率

迭代次数

1.00
0.95
0.90

0

0.85
0.80
0.75
0.70
0.65
0.60
0.55
0.50 1 000100 200 300 400 500 600 700 800 900

图8 基于3种增强算法合成数据的

流量预测模型准确率对比图

4 结束语

为了能够对光网络指定链路中的流量数据进行

增强,本文提出了一种TRONTDS算法,在GANs
框架下联合基于光网络拓扑的条件生成模型和基于

光网络流量的数据合成模型,以自监督的方式合成

指定光链路的流量数据。仿真结果表明,所提算法

在统计指标和应用指标上均表现优异,其中合成的

光网络流量数据在自相关系数指标上与真实数据接

近,且使得基于全连接神经网络的流量预测模型准

确率达到95%以上。为了验证合成流量的质量,本
文目前只对9节点拓扑进行了仿真,以减小拓扑识

别效率对整体算法的影响。后续工作将着重优化拓

扑识别功能,并在现网拓扑上采用真实流量数据进

行仿真验证。
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