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摘 要： 网络应用，如网络状态跟踪、服务等级协议保障和网络故障定位等，依赖于完整准确的吞吐量测量数

据 . 由于测量代价大，网络监控系统通常难以获得全网吞吐量测量数据 . 稀疏网络测量技术基于采样的方式降低测量

代价，通过张量填充等算法挖掘数据内部的时空相关性，从部分网络测量数据恢复缺失数据 . 然而，现有研究仅考虑

了单个性能指标，忽略了多个指标之间的关联信息，导致恢复精度受限且整体测量代价依然很大 . 本文提出了一个面

向大规模网络测量的数据恢复算法——基于关联学习的张量填充（Association Learning based Tensor Completion，
ALTC）. 为了捕获网络性能指标之间的复杂关系，设计了一个关联学习模型，使用低测量开销的往返时延推测高测量

开销的吞吐量，降低网络测量代价 . 在此基础上设计了一个张量填充模型，同时学习吞吐量测量数据内部的时空相关

性和来自往返时延的外部辅助关联信息，最终以更高的恢复精度获取全网吞吐量数据 . 实验表明，在相同的吞吐量测

量代价下，本文所提算法的恢复误差比目前主流方法的恢复误差降低了13%，达到了更好的恢复效果 .
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Abstract： Network applications, such as network state tracking, service level agreement guarantee, and network
fault location, rely on complete and accurate throughput measurement data. Due to the high measurement cost, it is hard to
obtain network-wide throughput measurement data for network monitoring systems. Sparse network measurement tech⁃
niques reduce the measurement cost based on sampling and recover missing data from partial network measurement data by
exploiting spatio-temporal correlations within the data through algorithms such as tensor completion. However, existing
studies only consider individual performance metrics and ignore the correlation information between multiple metrics, re⁃
sulting in limited recovery accuracy and high overall measurement cost. This paper proposes a data recovery algorithm for
large-scale network measurements—association learning based tensor completion(ALTC). To capture the complex correla⁃
tions among network performance metrics, an association learning model is designed to reduce the network measurement
cost by using the round-trip delay with low measurement overhead to infer the throughput with high measurement overhead.
Based on this, a tensor completion model is designed to learn both the spatio-temporal correlation within the throughput
measurement data and the external auxiliary correlation information from the round-trip delay, and finally obtain the net⁃
work-wide throughput data with higher recovery accuracy. Experiments show that the recovery error of the proposed algo⁃
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rithm is 13% lower than that of the current mainstream methods at the same throughput measurement cost, achieving better
recovery results.

Key words： network monitoring；sparse network measurement；tensor completion；multi-metrics association；deep
learning

1 引言

网络吞吐量记录了端到端网络成功传输数据的速

率，是衡量网络性能的重要指标 . 获取全网端到端吞吐

量对于了解网络状态、跟踪服务等级协议和定位网络

故障等应用［1~3］至关重要 . 然而，由于测量代价大，现有

的网络监控系统难以获得完整准确的全网吞吐量测量

值 . 本文中吞吐量定义为单位时间内端到端网络源节

点成功向目的节点传输的实际数据量，不包括包头，并

且重传的数据包只计算一次［4］. 测量网络吞吐量通常

需要从源端向目的端传输一个大的文件，并测量完成

文件传输所需要的时间，再将文件大小除以传输时间

来计算吞吐量［5］. 这种方法会产生大量测试流量，影响

网络性能 . 一些数据包流级别的直接测量技术［6，7］通过

跟踪经过设备的数据包将具有相同源-目的地址的数据

包汇聚成一个流作为该源-目的地址之间的流量即吞吐

量，这种方法可以做到准确测量，不会被背景流量干

扰 . 但是由于缺乏支持设备以及测量开销等原因，直接

测量只能够测量部分源-目的地址之间的吞吐量［8］. 尽
管现在已经有成熟的网络监控系统可以实时测量网络

时延，比如微软Pingmesh［9］通过发送探测数据包能够测

量大规模数据中心网络中任意两个服务器之间任何时

刻的时延，获取每对节点之间任意时刻的吞吐量测量

值仍然很困难 .
近年来，有研究表明端到端网络性能数据具有隐

藏的时空相关性［10］，提出了稀疏网络测量技术 . 稀疏网

络测量技术基于采样的方式降低测量代价，仅测量部

分路径和时隙的数据，推测全部数据，将网络测量问题

转换成从部分测量值估计全部测量值的数据恢复问

题 . 目前主要有 3种典型的稀疏重构技术：压缩传感、

矩阵填充和张量填充 . 作为一维向量和二维矩阵的高

阶推广，张量模型可以充分利用多线性结构，挖掘高维

数据之间隐藏的内在联系，达到更好的数据恢复精度 .
尽管前景光明，现有的张量填充算法针对网络性能数

据恢复的研究现状仍然具有很大局限性，具体表现在

其算法只考虑了单个网络性能指标的数据恢复，忽略

了多个网络测量指标的关联信息 .
实际的网络监控系统通常会涉及多个网络性能指

标的测量，包括吞吐量、往返时延、丢包率等 . 有些指标

的测量开销比较小，如测量往返时延只需要在源端记

录探测数据包发送和到达的时刻，并计算时间戳之间

的差值即可 . 现有的稀疏测量技术没有考虑多指标测

量的应用场景，为了保证数据恢复的准确性仍然需要

一定比例的吞吐量测量值，为网络带来较大的负担 . 由
于网络中存在低测量开销的指标，同时考虑多个指标

间的关系和测量代价，利用低开销的指标推测高开销

的指标能够减少高开销指标的测量数量，进一步降低

网络测量代价 . 此外，稀疏测量技术对单个指标在进行

数据恢复时忽略了其他测量指标带来的附加信息，考

虑到不同的指标之间具有相关性，在利用时空相关性

进行稀疏重构的同时加入其他测量指标的外部辅助信

息可以提高恢复精度 .
基于上述思路，本文提出了一个面向大规模网络

测量的数据恢复算法——基于关联学习的张量填充

（Association Learning based Tensor Completion，ALTC）.
在多指标联合测量背景下，构建从低测量开销指标到

高测量开销指标的关联模型，在高开销指标吞吐量数

据极少的情况下，尽可能测量低开销指标往返时延，借

助关联模型从往返时延推测吞吐量，降低网络测量代

价 . 在传统张量填充的框架中加入多指标关联信息，同

时挖掘吞吐量内部的时空相关性和外部关联模型的辅

助信息，进一步提高数据恢复精度 . 本文主要贡献总结

如下：

（1）对真实网络数据集进行实验验证，分析了吞吐

量与往返时延之间的关联，发现它们之间相关性强，但

是关系复杂，难以用普通线性函数建模 . 针对该挑战，

设计了一个基于神经网络的吞吐量-往返时延关联学习

模型，捕获两个指标之间的关联，使用低开销的往返时

延推测高开销的吞吐量，降低网络测量代价 .
（2）由于吞吐量测量数据的内部也具有潜在的时

空相关性，可以通过张量填充算法从部分测量推测全

部数据 . 为了同时利用内部时空相关性和其他指标的

外部辅助信息，使用关联学习模型的推测值对吞吐量

的测量值进行预填充，并设计一个新的张量填充模型，

同时拟合吞吐量的测量值和关联模型的推测值，设置

关键参数误差平衡权重控制模型对测量值和对推测值

的拟合程度，提高数据恢复精度 .
（3）真实数据集上的实验结果展示了所提算法

ALTC在同样的吞吐量测量代价下可以显著提高数据

恢复的精度 . 在采样率为2%的极低情况下，ALTC的恢

复误差在传统线性张量填充算法的结果上改善了 1.5
倍，比目前主流的神经网络张量填充算法的误差降低

了13%.
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2 相关工作

从网络性能数据的部分测量值恢复未测量的缺失

数据依赖于稀疏网络测量技术 . 最开始的压缩传感技

术使用单纯的空间或时间信息重构缺失数据［11，12］. 由
于压缩传感主要作用于一维向量数据，应用范围受限，

发展了矩阵填充技术使用简单的时空信息从低秩矩阵

中恢复缺失数据［13，14］. 然而，二维矩阵的形式在捕获数

据潜在相关性上的作用仍然很有限，当数据缺失率较

高时，恢复性能会受很大影响 . 为了克服基于矩阵方法

的不足，一些新的研究基于张量填充技术，利用张量的

多线性结构捕获网络测量数据更丰富的时空信息达到

更精确的恢复效果［15~19］. 张量填充算法依赖于张量分

解，使用最广泛的张量分解模型有 CANDECOMP/
PARAFAC（CP）分解［20，21］和Tucker分解［22］，其他模型都

是对这两个模型的改进 .
近年来有大量基于张量填充的网络数据恢复研

究 . Xie等人［15］寻找数据的更强局部相关性来形成和填

充更低秩的子张量，恢复网络流量数据 . Deng等人［16］

提出了一种基于杠杆分数采样的自适应张量填充方案

估计个人设备网络的延迟数据 . Wang等人［17］考虑网络

数据中的噪声和异常，将 L2，1范数和 LF范数引入张量填

充模型中，估计网络流量 . Xie等人［18］基于 Expectile回
归对张量填充不同数据点的拟合误差设置两种不同的

权重，提高大象流的恢复精度 . 除了这些基于CP分解

或者Tucker分解的线性张量填充模型，Xie等人［19］使用

神经网络模型扩展传统张量填充算法的交互函数恢复

网络监测数据，取得了很好的恢复精度 .
然而，上述所有的模型或算法全都仅考虑单个网

络性能指标，忽略了多个网络性能指标之间的关联，不

仅数据恢复的精度受限，测量代价仍然很高 . 不同于现

有研究，本文认为同时考虑多个网络性能指标的测量

指标，多测量低开销指标、少测量高开销指标，挖掘指

标之间的关联，利用低开销的指标辅助高开销的指标

进行填充，同时使用数据内部的时空信息和指标外部

的辅助信息，可以降低测量代价并提高数据恢复的

精度 .
3 问题建模和整体框架

3. 1 问题建模

张量是高维数组，数组的维数又称为张量的模或

者阶 . 如图 1所示，本文将网络测量数据建模成 I ´ J ´K

的三维张量，其中 I，J和K分别表示网络中源节点的个

数、目的节点的个数和测量的时间总数 . 令X表示吞吐

量张量，其元素 xijk 记录了源节点 i与目的节点 j之间在

时间 k的吞吐量测量值；令Y表示往返时延张量，其元

素 yijk 表示源节点 i与目的节点 j之间在时间 k的往返时

延测量值 . 如果源节点 i与目的节点 j之间在时间 k 没

有吞吐量或往返时延测量数据，则X 或Y 中对应的元

素为空 .
由于吞吐量的测量代价大，X通常是带缺失值的稀

疏测量张量 . 令Ω表示张量X的测量样本索引集合，Ω̄

表示缺失样本索引集合 . 如果 xijk 已测量，则 (ijk)ÎΩ，
反之 (ijk)Î Ω̄. 由于往返时延的测量方式简单，Y为具

有大量测量值的稠密测量张量 . 本文给出网络测量数

据恢复问题如图 2所示，给定稀疏测量的吞吐量张量X
在Ω上的少量测量值，与稠密测量的往返时延张量Y，

建立吞吐量张量X 与往返时延张量Y 之间的关联，利

用吞吐量的部分测量值和往返时延的关联估计X的缺

失值，恢复整个吞吐量张量 .

3. 2 整体框架

为了充分利用多个网络性能指标之间的关联达到

更高的吞吐量数据恢复精度和更低的测量代价，本文

提出了一个面向大规模网络测量的数据恢复算法，即

基于关联学习的张量填充（ALTC）. 整体框架如图 3所
示，首先研究了真实数据集中吞吐量与往返时延之间

的关联，设计了一个使用往返时延推测吞吐量的神经

网络关联学习模型（Y®X ′），然后使用关联学习模型

的输出对部分测量的吞吐量进行预填充（X X ′® X͂），

并在传统张量填充的架构上设计了一个组合的加权损

失函数，同时利用预填充张量中往返时延的外部辅助

信息和吞吐量测量数据的内部时空相关性更精确地重

构完整的吞吐量张量（X͂® X̂）.
4 基于关联学习的张量填充算法

4. 1 吞吐量与往返时延的关联

为了研究吞吐量与往返时间之间的关联模型，本

文首先对真实网络数据集进行实验验证，分析吞吐量

与往返时延之间的关联 . WS-DREAM［23］数据集记录了

图1 网络测量数据的三维张量模型

图2 网络测量数据恢复问题
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142个用户在 64个连续时间片（以 15分钟为间隔）上的

4 500个Web服务的服务质量测量结果，包括了吞吐量

和往返时延 . 随机选取了数据集中的若干个源目的（即

用户-服务）节点对，并绘制了其中 4组源目的节点对沿

着 64个时间片的测量值大小 . 如图 4所示，横坐标为时

间片的索引，纵坐标为测量值的大小，0轴的上方为吞

吐量大小，0轴的下方为往返时延大小 . 图片显示当吞

吐量持平时，往返时延也相对稳定；当吞吐量较大时，

往返时延相对较小；当吞吐量较小时，往返时延相对较

大 . 尤其当吞吐量极小时，往返时延很大，可能是由于

发生了拥塞 .
由此可知，同一网络结构下的吞吐量与往返时延

之间存在强相关性，而且大体上成负相关 . 然而，由于

在实际网络中不同的用户或服务具有不同的属性特

征，难以使用简单的线性模型直接建模复杂的吞吐量

和往返时延关系 . 这种复杂关系直观地表现在节点行

为复杂，如两个具有相同大小的吞吐量源目的节点对

的往返时延不一定相同 .

4. 2 吞吐量-往返时延关联学习模型

学习吞吐量与往返时延之间的复杂关系、从往返

时延推测吞吐量的任务，直觉上类似于自然语言处理

中的机器翻译，可以看作是序列到序列的问题，应用编

码-解码（Encoder-Decoder）模型求解，即输入往返时延

序列，输出对应的吞吐量序列 . 然而由于数据是部分缺

失的，无论是提取吞吐量张量的切片矩阵还是纤维向

量，都无法形成完整的吞吐量序列，使得编码-解码模型

难以训练，推测精度不高 .
根据 3.2节的分析，给定源节点 i、目的节点 j 和时

间 k，在往返时延张量中与吞吐量 xijk 的值最相关的是

对应位置上的 yijk. 然而，仅通过点对点的关系建模吞吐

量与往返时延之间的复杂关联存在 2个局限性：（1）无

法利用上下文信息，具体包括同一个源-目的节点对的

测量值在不同时刻的变化以及同一时刻下不同源节点

或目的节点类型对测量值的影响；（2）对异常和噪声敏

感，当网络发生异常时会导致时延发生抖动，进一步导

致对应吞吐量的预测值误差大 .
在张量建模下，对于往返时延张量Y 任意一个点

yijk，分别保留下标 i，j 和 k 可变，而其他下标固定，

可 以 提 取 3 个 纤 维 向 量 y：jk ÎRI ´ 1、y i：k ÎRJ ´ 1 和

y ij：ÎRK ´ 1［24］. 这 3个向量在张量Y 中的交汇点为 yijk，

且分别对应了 3个坐标轴的上下文信息，其中 y：jk 表

示不同源节点类型对当前目的节点和时间的影响，

y i：k 表示不同目的节点类型对当前源节点和时间的影

响，y ij：表示当前源 - 目的节点对在不同时刻下的

变化 .
基于以上分析，为了准确地建立吞吐量与往返时

延之间的关联，通过往返时延推测吞吐量，本文设计了

一个吞吐量-往返时延关联学习模型（Association Learn⁃
ing Model，ALM），提出了从纤维到元素（fibers to ele⁃
ment）的推测框架 . 如图 5所示，给定源节点-目的节点-

时间三元组 (ijk)，关联学习模型首先提取纤维向量

y：jk、y i：k 和 y ij：作为输入，其中 y：jk、y i：k 和 y ij：分别代表源

节点类型的影响、目的节点类型的影响、时序变化的影

响，然后依次通过一个特征对齐模块和一个非线性映

射模块来推测吞吐量 xijk.
在特征对齐模块中，y：jk、y i：k 和 y ij：首先各自进行一

个线性变换提取特征，
h1 =W T

1 y：jk + b1

h2 =W T
2 y i：k + b2

h3 =W T
3 y ij：+ b3

（1）
其中，h1 h2 h3 Î RD ´ 1 分别表示 y：jk、y i：k 和 y ij：通

过线性变换提取的特征向量，W1ÎRI´D W2 ÎRJ ´D 
W3 ÎRK ´D 为权重矩阵，b1 b2 b3 ÎRD ´ 1 为偏置项，D为

特征维度 . 线性变换的主要目的是对齐 3个纤维向量

的特征维度，为了最大程度保留纤维的原始特征，此处

没有使用激活函数 . 再对特征向量 h1 h2 h3 进行拼接

和维度扩展（expand_dims）操作，得到特征张量H. H包

含了往返时延 yijk 沿着张量 3个模的聚合信息，用于输

入非线性映射模块来拟合吞吐量 xijk.

图3 基于关联学习的张量填充算法的整体框架

图4 吞吐量-往返时延关联
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H = expand_dims ([h1 h2 h3 ] ) ÎR1 ´D ´ 3 （2）
非线性映射模块由 2个二维卷积层和 1个全连接

层组成 . 第一层卷积核的大小为 1 ´ 3，第二层卷积核的

大小为 D ´ 1. 令 C 表示通道数，即每一层卷积核的个

数，θ1 和 θ2 分别表示两层卷积的卷积核参数，ReLU(×)=

max(×0)表示激活函数，则卷积层的计算可形式化为

H1
Conv =ReLU (Conv (H；θ1 ) ) ÎRC ´D ´ 1

H2
Conv =ReLU (Conv (H1

Conv；θ2 ) ) ÎRC ´ 1 ´ 1
（3）

最后对H2
Conv 进行维度压缩（squeeze），并输入全连

接层，得到最终的吞吐量推测值 x′ijk，其中wÎRC ´ 1 表示

权重向量，bÎR表示偏置项，σ(×)为Sigmoid激活函数 .
h = squeeze (H2

Conv ) ÎRC ´ 1

x′ijk = σ (wT h + b) （4）

令 x′ijk = f ( y：jk y i：k y ij：|Θ ) 表示式（1）~（4）的吞

吐量 -往返时延关联学习模型，其中，Θ = {W1 W2 W3 b1 

}b2 b3 θ1 θ2 wb 表示所有可训练参数的集合，选用均

方误差（Mean Squared Error，MSE）作为损失函数，模型

的优化目标可以形式化为

min
Θ

1
||Ω ∑

(ijk)ÎΩ
( xijk - f ( y：jk y i：k y ij：|Θ ) ) 2

（5）
其中，|Ω |表示索引集合Ω的基数 . 梯度下降等算法可

用于优化式（5），所有测量元素 xijk，(ijk)ÎΩ，可作为标

签对模型进行点对点的有监督训练 . 在训练阶段完成

后，对于吞吐量张量的任意缺失点 (ijk)Î Ω̄，可以提取

往返时延张量Y对应的纤维，输入训练好的模型，计算

缺失点的吞吐量值 x′ijk = f ( y：jk y i：k y ij：|Θ )，最终获取从

往返时延推测出来的吞吐量张量X ′.

4. 3 基于关联学习的张量填充算法

在学习了往返时延和吞吐量之间的关联之后，如

何有效地结合关联学习模型与张量填充算法，同时利

用数据内部时空相关性和外部关联信息来提高吞吐量

的恢复精度成为了关键 . 为此，本文提出了基于关联学

习的张量填充模型 . 首先将由往返时延和关联学习模

型推测出来的吞吐量张量X ′与部分测量的吞吐量张量

X合并为完整的预填充吞吐量张量 X͂：
X͂ = PΩ (X )+PΩ̄ (X ′ ) （6）

其中，PΩ 表达到 Ω 的正交投影，如果 (ijk)ÎΩ，则

[ PΩ (X )]
ijk
= xijk；其他情况下，[ PΩ (X )]

ijk
= 0. PΩ̄ 同理 .

式（6）中，预填充的吞吐量张量保留了原始吞吐量张量

的测量值，仅使用关联学习模型对缺失点的推测值，即

当 (ijk)ÎΩ时，吞吐量在该位置具有测量值，x͂ijk = xijk；

当 (ijk)Î Ω̄时，吞吐量测量值在该位置缺失，使用往返

时延和关联学习模型的推测值进行预填充，x͂ijk = x′ijk.
为了挖掘吞吐量测量数据内部的潜在特征，使用CP

分解将预填充的吞吐量张量 X͂分解为 3个因子矩阵

AÎRI´R，BÎRJ ´R和CÎRK ´ R 的形式，即 X͂ »  ABC ，

其中 R 为张量的秩 . 令 a i ÎR1 ´ R，b j ÎR1 ´ R 和 ck ÎR1 ´ R

分别表示A的第 i行，B的第 j行和C的第 k行，其物理意

义分别为源节点 i，目的节点 j和时间 k在潜在特征空间

R1 ´R下的因子向量 . X͂的每一个元素可用因子矩阵对应

行向量的内积近似表示，即 x͂ijk » a i × b j × ck =∑
r = 1

R

airbjrckr.
在基于CP分解的张量填充算法中，网络数据恢复

问题被转换为张量填充问题，训练潜在因子向量 a i，b j

和 ck，计算其交互，即内积，用于估计缺失的网络数据 .
传统张量填充算法通常以最小化测量点的测量值与CP
分解的估计值之间的均方误差作为优化目标，如式（7）
所示 . 对于每一个源节点-目的节点-时间三元组，式

（7）基于源节点潜在特征因子、目的节点潜在因子和时

间潜在因子之间的交互来建模吞吐量的值 .
min

a i b j ck

1
|Ω| ∑(ijk)ÎΩ

( x͂ijk - a i × b j × ck ) 2

（7）
然而，传统CP分解模型仅使用测量点的数据进行

训练，无法有效地利用往返时延及其与吞吐量之间的

关联 . 本文提出了一个组合的加权损失函数，在原有的

目标函数中加入了往返时延的辅助信息 . 所提损失函

图5 吞吐量-往返时延关联学习模型(图中例子:特征维度D=4,卷积通道数C=5)
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数如式（8）所示，其中 ρ表示关于 (ijk)的二值函数：如

果 (ijk)ÎΩ，则 ρ(ijk)= 1；反 之 如 果 (ijk)Î Ω̄，则

ρ(ijk)= λ，λÎ(01)为事先指定的误差平衡权重 .
min

a i b j ck

1

|Ω| + |Ω̄|

é

ë

ê
êê
ê ∑

(ijk)ÎΩÈ Ω̄

ρ(ijk) ( x͂ijk - a i × b j × ck ) 2ù

û

ú
úú
ú （8）

式（8）整体上利用CP分解因子向量 a i，b j 和 ck 的交

互值对预填充张量进行逼近，不仅追求对测量值的最

小重构误差，还追求对往返时延和关联学习模型所推

测数据的最小重构误差，达到了同时利用时空相关性

和关联信息的效果 . 细节上使用二值函数对两部分的

重构误差分配了不同的权重进行区分，使得模型的训

练更灵活 . 类似于同时执行的多任务学习模型，主任务

是学习吞吐量测量值的特征，辅助任务是学习往返时

延关联信息的特征 . 辅助任务与主任务的目标是一致

的，因为借助往返时延和关联学习模型预先推测的吞

吐量也是由吞吐量测量数据训练获得的 . 加权的辅助

任务是必要的，它可以充分利用辅助信息往返时延及

其与吞吐量之间的关联，并且能够扩充训练数据集，提

高模型泛化能力，改善主任务的重构精度 .
图 6为所提框架求解张量填充问题的主要步骤，

包括：（1）组合测量张量与推测张量获得预填充张量；

（2）基于 CP分解，使用测量样本和推测样本同时训练

潜在因子向量；（3）使用训练好的潜在因子向量估计张

量元素 . 在获得了 3个因子矩阵A，B和C之后，吞吐量

张量可以用 X̂ =  ABC 恢复，其元素为 x̂ijk = a i × b j ×

ck =∑
r = 1

R

airbjrckr.

4. 4 详细算法流程

算法 1总结了基于关联学习的张量填充算法的完

整流程，其中超参数的设置将在实验部分详细说明 . 在
读取数据之后，首先训练吞吐量-往返时延关联学习模

型，获得通过关联推测的吞吐量张量 . 再预填充吞吐量

张量，训练基于关联学习的张量填充模型，最后计算吞

吐量的估计值 .
5 实验评估

5. 1 实验设置

数据集数据集 为了评估所提算法的性能，本文在WS-

DREAM数据集上执行了大量对比实验，将其建模成大

小为 142×4 500×64的吞吐量张量和往返时延张量 . 原
始数据集中，吞吐量的数据点占比为 62.72%，往返时

延的数据点占比为 73.79%. 仿真实验中，吞吐量张量

的所有数据点按照 p∶p∶1-2p的比例被划分为训练集、

验证集和测试集，其中 pÎ｛2%，4%，6%，8%，10%｝为训

练集所占比例，又称为采样率 . 吞吐量的采样率与吞

吐量的测量代价成正比，采样率越高，测量代价越大 .
训练集对应于测量样本，测试集模拟缺失样本，验证

集用于参数调优和计算迭代停止条件 . 往返时延的所

有数据都用于训练关联学习模型，并在训练之前使用

CP分解对少量的缺失值进行预填充，使得应用场景更

灵活 .

评价指标评价指标 本文使用 2个评价指标来评估数据恢

复的准确性，分别是归一化的平均绝对误差（Normal⁃
ized Mean Absolute Error，NMAE）和归一化的均方根误

差（Normalized Root Mean Square Error，NRMSE），计算

方式分别如式（9）和式（10）所示 .

NMAE =
∑

(ijk)Î Ω̄

|xijk - x̂ijk|

∑
(ijk)Î Ω̄

|xijk|
（9）

NRMSE =
∑

(ijk)Î Ω̄

(xijk - x̂ijk )2

∑
(ijk)Î Ω̄

(xijk )2
（10）

所有的实验结果都报告在测试集上，式（9）和

式（10）中缺失样本索引集合 Ω̄特指测试集的样本索

引，xijk为实际测量值，x̂ijk为估计值 . NMAE与NRMSE越

小表示模型恢复性能越好 .
实验条件实验条件 所提模型部署在 Pytorch 上，使用

NVIDIA GPU，GeForce RTX 2060上运行的 CUDA 10.1
对训练过程进行加速、Adam小批量梯度下降算法对模

型进行优化，ALM的批大小设置为 128，ALTC的批大

小为 1 024，学习率都为 10-4. 实验中设置了 2个迭代停

止条件，满足其一即可：（1）达到最大迭代次数 1 000；
（2）验证集上的损失函数连续50轮没有下降 .

图6 基于关联学习的张量填充算法的步骤
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对比算法对比算法 对比算法覆盖了传统的线性张量填充

算法，包括CPals［25］、CPnmu［26］、CPwopt［27］、TKals［25］，前 3
个算法基于 CP分解，最后一个算法基于 Tucker分解；

以及目前主流的神经网络张量填充算法，包括NTC［19］、
NTF［28］、NTM［29］、CoSTCo［30］.
5. 2 与传统线性算法对比恢复性能

图 7绘制了ALTC与 4种传统线性张量填充算法在

不同采样率下缺失数据的恢复误差曲线 . 随着采样率

的增加，测量样本的增加，所有算法的恢复性能都随着

NMAE和NRMSE的减少而增加 . 在所有的采样率下，

ALTC以更小的NMAE和NRMSE达到了更好的恢复性

能 . 即使在数据非常稀疏（采样率 2%）的情况下，ALTC
的NMAE和NRMSE约为 0.43和 0.45，而传统线性算法

（CPwopt）的NMAE和NRMSE约为 0.64和 0.76，分别是

ALTC的 1.5倍和 1.7倍 . 这些结果表明，ALTC能够有效

地挖掘并利用多指标的辅助信息，达到更好的恢复

性能 .

5. 3 与神经网络算法对比恢复性能

表 1、表 2记录了ALTC与 4种神经网络张量填充算

法在不同采样率下的缺失数据的恢复性能，其中表 1为
NMAE，表 2为 NRMSE. 如表所示，所有算法的恢复性

能都随着采样率的增加变得更好，表现为越来越小的

NMAE和NRMSE. 对比其他算法，ALTC在当前采样率

和评价指标下都达到了更低的恢复误差，说明在相同

的吞吐量测量代价下，ALTC的恢复效果更好 . 在采样

率 2%的情况下，ALTC比目前主流的神经网络填充结

果改进了 (0.493 1 - 0.429 0)/0.493 1 »13%的NMAE以及

(0.528 6 - 0.447 8)/0.528 6 »15%的NRMSE. 这进一步证

实了所提算法的有效性，即使ALTC是基于 CP分解架

构的线性填充算法，训练参数也远小于复杂的神经网

络模型，但由于很好地利用了多指标辅助信息，表现出

了优异的性能 .

5. 4 吞吐量-往返时延关联学习模型分析

图 8给出了仅使用关联学习模型ALM通过往返时

算法算法1 基于关联学习的张量填充算法基于关联学习的张量填充算法ALTC

输入输入:吞吐量测量张量X ,往返时延测量张量Y ,吞吐量测量样本索引

集Ω,吞吐量缺失样本索引集 Ω̄,特征维度D,卷积核通道数C,秩R,误差

平衡权重λ,迭代停止条件StopCondition.
输出输出:吞吐量估计张量 X̂
/*第一步:吞吐量-往返时延关联学习模型(ALM)*/
1:随机初始化关联学习模型参数Θ

2:WHILE StopCondition != true DO
3: REPEAT
4: (ijk)¬从Ω中选取本轮还未选取过的测量样本索引

5: y :jk,y i:k,y ij: ¬从往返时延张量Y中提取纤维

6: 输入关联学习模型计算吞吐量推测值 x′ijk = f ( y :jk y i:k y ij:|Θ )
7: 通过梯度下降算法优化式(5),更新关联学习模型的参数Θ

8: UNTIL Ω中所有的测量样本索引都已被选取

9: StopCondition¬计算迭代停止条件

10: END WHILE
11:X ′¬将 Ω̄中的所有缺失样本索引输入训练好的关联学习模型,
计算吞吐量张量的推测值

12:X͂¬根据式(6)计算预填充的吞吐量张量

/*第二步:基于关联学习的张量填充模型(ALTC)*/
13:随机初始化因子矩阵A,B和C

14:WHILE StopCondition != true DO
15: REPEAT
16: (ijk)¬从Ω中选取本轮还未读取过的测量样本索引

17: a i,b j,ck ¬从因子矩阵中分别提取因子向量

18: 计算吞吐量估计值 x̂ijk = a i × b j × ck =∑
r = 1

R

airbjrckr

19: 通过梯度下降算法优化式(8),更新因子矩阵A,B和C

20: UNTIL Ω中所有的测量样本索引都已被读取

21: StopCondition¬计算迭代停止条件

22:END WHILE
23:X̂¬使用训练好的因子矩阵计算吞吐量张量的估计值

图7 ALTC在不同采样率下与传统线性算法对比恢复性能

表1 不同采样率下与神经网络算法比较NMAE
算法

ALTC
NTC
NTF
NTM
CoSTCo

采样率

2%
0.429 0

0.493 1
0.678 8
0.633 7
0.541 2

4%
0.395 2

0.498 3
0.533 5
0.721 0
0.532 1

6%
0.379 0

0.481 8
0.497 6
0.650 2
0.465 5

8%
0.369 8

0.461 9
0.462 0
0.639 0
0.450 1

10%
0.356 3

0.435 5
0.411 4
0.632 0
0.443 0

表2 不同采样率下与神经网络算法比较NRMSE
算法

ALTC
NTC
NTF
NTM
CoSTCo

采样率

2%
0.447 8

0.530 8
0.620 6
0.622 9
0.528 6

4%
0.418 2

0.473 7
0.510 5
0.561 3
0.464 3

6%
0.405 9

0.449 0
0.478 2
0.578 8
0.459 5

8%
0.399 9

0.425 9
0.475 7
0.538 9
0.423 4

10%
0.382 5

0.414 0
0.437 9
0.512 8
0.412 0
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延推测吞吐量在不同吞吐量采样率下的推测效果 . 为
了更直观地展示，同样绘制了ALTC的恢复性能用于对

比 . 通过图 8可以观察到，ALTC比ALM对于吞吐量指

标的估计效果更好，因为 ALTC是在 ALM架构上的改

进，验证了所提的基于关联学习的张量填充的有效性 .
对比表1、表2与图8中的结果，可以发现ALM与目前主

流的神经网络张量填充算法相比仍然取得了非常有竞

争力的性能，这表明了本文所提的关联学习模型在挖

掘吞吐量-往返时延关联上的优越性 .
如 4.2节所示，为了考虑上下文信息，关联学习模

型输入为张量 3个维度的纤维，对应于时间维度的变化

以及不同源节点（用户）、目的节点（服务）类型的影响 .
为了研究最终的吞吐量值与不同上下文信息的关联性

强度，固定采样率为 10%，在图 9给出了考虑不同上下

文信息的关联学习模型的推测效果 . 图 9中，ALM为原

始模型，同时考虑了 3个维度的上下文信息，其他 3个
模型是ALM的变种：ALM-w/o-time表示在输入时去掉

时间纤维，仅考虑不同节点类型的影响；ALM-w/o-user
表示在输入时去掉用户纤维，仅考虑不同服务节点类

型和时间变化的影响；ALM-w/o-service表示在输入时

去掉服务纤维，仅考虑不同用户节点类型和时间变化

的影响 . 可以观察到，在四个模型中，ALM的误差最小，

说明三个维度的上下文信息对推测吞吐量的值都非常

有效；ALM-w/o-user的误差最大，说明考虑不同的用户

节点类型对恢复效果的收益最大，即不同的用户节点

类型与最终的吞吐量预测值最相关 .

5. 5 超参数研究

本节描述了关键超参数（ALM的特征数D、通道数

C和ALTC的秩R、误差平衡权重 λ）对模型性能的影响，

其中采样率固定为 10%. 为了避免繁琐的超参数搜索，

设定以下条件：（1）对ALM和ALTC的超参数进行单独

调优，即ALM的参数仅根据其对吞吐量的推测效果决

定，不依赖于后续的ALTC的填充效果；在找到了ALM
的最优参数之后，再固定ALM搜索ALTC的最优参数；

（2）固定ALM的特征数等于通道数；（3）每次仅变化一

个超参数而固定其他，找到可以达到最佳恢复性能

的值 .
特征数特征数D、、通道数通道数C的影响的影响 特征数D和通道数C

都表示了模型将往返时延纤维转换成吞吐量值时设定

的特征数 . D和C越大，可表示的特征数越多，模型的参

数规模越大 . 图 10（a）绘制不同特征数和通道数对

ALM推测性能的影响 . 随着D和C的增大，模型的推测

性能随着NMAE和NRMSE的减少而提高 . 一开始误差

快速下降，当D和C超过 30后，误差下降速度变缓 . 考
虑到模型复杂度与精度的平衡，本文根据结果设定

ALM的特征值和通道数D =C = 30.
张量秩张量秩 R 的影响的影响 张量秩 R 也表示了模型可以捕

获的潜在因子的特征维度，它直接影响了模型的参数

规模 . R越大，提取的特征维度越多，模型需要训练的参

数也越多 . 图 10（b）绘制了不同的秩对ALTC恢复性能

的影响 . 一开始随着R值的增加，模型的恢复性能随着

NMAE和NRMSE的减少而提高 . 当 R 超过 20 后，随着

R值的增加，模型的恢复性能反而会降低 . 这是由网络

测量数据的低秩特征决定的，R 表示使用CP分解表示

吞吐量张量的秩，恰当的低秩可以更好地拟合完整的

张量数据，而过大的秩会导致参数量增大，模型对训练

集的拟合能力变强、泛化能力变差，即过拟合 . 因此，在

ALTC的设定中，R = 20.
误差平衡权重误差平衡权重 λ的影响的影响 如式（8）所示，损失函数

中的 λ是为了在模型训练过程中平衡对测量值的拟合

程度和对推测值的拟合程度 . λ越小，模型拟合测量值

的程度越大；λ越大，模型拟合推测值的程度越大 . 图
10（c）绘制了不同的误差平衡权重对模型恢复性能的

影响 . 一开始随着 λ的增大，模型的恢复性能得到了提

高 . 当 λ超过 0.01 之后，恢复性能随着 λ的增大开始下

降 . 这说明了为模型选择合适的 λ可以帮助提高模型

的恢复精度和泛化能力 . 因此，在ALTC的设定中，λ =
0.01.
5. 6 复杂度分析

如算法 1所示，本文提出的模型可以分为独立的两

个训练步骤：ALM和ALTC. 由于ALTC是基于CP分解

架构的线性填充算法，相比于传统的线性张量填充算

法，仅需要额外的开销用于训练ALM，其训练参数集合

Θ的总数据量为 (I + J +K +C + 3)D + 4C + 1. 表 3给出了

图8 关联学习模型在不同采样率下的推测效果

图9 考虑不同上下文信息的关联学习模型的推测效果
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采样率 10%下不同模型的训练时间 . ALM训练一批数

据的时间最长，即单位训练时间最长，因为需要更多的

时间学习从往返时延到吞吐量复杂的映射关系，而且

在实际应用中，可以用历史数据事先将ALM训练好，在

数据恢复时直接使用，大大加快填充速度 . ALTC训练

一轮全部数据需要的时间比CP分解需要的时间更长，

即全部训练时间最长，因为训练数据更多，当采样率为

10%时，CP分解只有 10%的吞吐量测量值用于训练，而

ALTC有 10%的吞吐量测量值和 90%的吞吐量推测值

用于训练，是CP分解的10倍 .

6 结论

本文提出了一种新的面向大规模网络测量的数据

恢复算法，即基于关联学习的张量填充（ALTC），针对

网络监控系统难以获得全网吞吐量测量数据的问题，

利用吞吐量内部的时空相关性和外部指标的关联，以

低测量代价获取全部吞吐量数据 . 首先研究网络性

能指标的实际关联，设计了吞吐量-往返时延关联学

习模型，使用低开销的往返时延推测高开销的吞吐

量，降低测量代价 . 为了利用多指标关联模型辅助吞

吐量填充，提高数据恢复的精度，进一步将吞吐量的

测量值与通过往返时延和关联学习模型的推测值合

并为新的张量填充拟合目标，并设计新的张量填充

模型，同时学习吞吐量测量值和来自于往返时延的

推测值的信息，设置误差平衡参数平衡两部分误差

的权重 . 真实数据集的实验结果表明在相同的吞吐量

测量代价下，本文所提的数据恢复算法 ALTC的恢复

误差在传统线性张量填充算法的结果上改善了 1.5倍，

而且比目前主流的神经网络张量填充算法的恢复结果

降低了13%的误差 .
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