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摘要—我们提出了一种利用时间序列聚类来改进互联网流
量矩阵（TM）预测的新框架，使用深度学习（DL）模型。TM
内的流量流通常表现出多样的时态行为，这会在跨所有流训练
单个模型时妨碍预测准确性。为了解决这一问题，我们提出了两
种聚类策略——源聚类和直方图聚类——在模型训练前将具有
相似时间模式的流进行分组。聚类创造了更同质的数据子集，使
模型能够更有效地捕捉潜在模式，并比适应整个 TM的单一全
局预测方法更好地泛化。与现有的 TM预测方法相比，我们的
方法分别减少了 Abilene和GÉANT的 RMSE高达 92%和
75%。在路由场景中，我们的聚类预测也分别降低了MLU偏
差 18%和 21%，展示了当使用 TMs进行网络优化时聚类的实
际好处。

I. 介绍

A TM 定量描述了网络中源目标（SD）节点对之
间的交通需求，并且对于网络规划至关重要，作为许多
流量工程（TE）任务的关键输入，例如路由优化和网
络资源分配 [19] 。然而，在实时测量和收集 TM具有
挑战性 [19] ，这促使了需要准确的 TM预测来支持 TE
任务 [5] 。
最近关于 TM 预测的研究趋势集中在深度学习

（DL）模型上 [5], [11], [12]，这些模型利用了 DL在交
通数据中建模复杂非线性关系的能力。这些模型表现出
强大的性能，如通过根均方误差（RMSE）和平均绝对
误差（MAE）等错误指标所显示的那样。大多数方法采
用全局预测范式，训练单个模型来同时预测 TM中的所
有交通需求。正如 [25]所示，当数据集特征表现出相似
模式时，全局模型可以胜过独立预测每个交通需求的局
部模型。然而，[21]认为异质性特征会导致全局模型准
确性下降。
参照图 1，我们观察到在一个 TM 内的流量需

求在行为上往往存在显著差异。一些需求，SD 对
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图 1: 来自不同源目的对的流量在 Abilene [16]数据集
中表现出不同的行为。

(0, 3) & (0, 4) 表现出相似的趋势，而其他 SD 对
(0, 4) & (0, 7) 则明显偏离。流量之间的异质性导致
了复杂 DL 架构的发展，如基于注意力的卷积递归神
经网络（ARCNN）[8]和卷积长短时记忆网络（CNN-
LSTM）[26]，这些设计旨在捕捉 TM中多样的流动态。
在这项工作中，我们挑战了为流量矩阵预测设计复

杂全局模型的日益增长的趋势。相反，我们提出通过聚
类来利用交通流子集之间的内在相似性。聚类是一种无
监督学习技术，它将时间序列划分为组内相似度高而组
间相似度低的组别 [27]。与其拟合一个单一模型来预测
整个流量矩阵，我们为每个流簇训练单独的模型。
本文的主要贡献是：

• 新型的两种主题模型聚类方法：基于源的聚类和基
于直方图的聚类。

• 基于聚类的模型与三种最先进的（SOTA）TM预
测基线的比较。

• 聚类方法的 TM预测性能评估使用了定量误差指
标（RMSE和MAE）以及在实际路由环境中进行
评估。

论文的其余部分组织如下。第 II节回顾了与 TM
预测和时间序列聚类相关的研究工作。第 III节概述了
TMs和 TM预测。第 IV节详细介绍了我们提出的聚类
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方法。第 V节概述了数据集和实验设置。第 VI节展示
了评估结果。最后，第 VII节总结了论文并概述了未来
工作的方向。

II. 相关工作

互联网流量预测是一个时间序列预测问题。从经典
统计方法到深度学习方法，广泛的各种模型已被应用
于这一领域。Otoshi等。将流量分解成长期和短期成
分，并应用季节自回归综合移动平均模型进行预测 [9]。
然而，该方法需要反复对数据进行差分以达到平稳性，
这限制了其实际应用。Valadarsky等。探索前馈神经网
络、卷积神经网络（CNNs）和非线性自回归模型用于
流量预测，但这些模型未能捕捉到时间依赖关系，导致
对 TM [2]的预测性能较差。
为了更好地建模时间动态特性，最近的工作 [10],

[13], [15]转向了循环神经网络（RNN），如长短时记忆
网络（LSTM）和门控循环单元（GRU）模型，以预测
整个流量矩阵。其他方法，例如 [6], [7]，将每个流量矩
阵元素视为独立的时间序列，并为每个元素训练单独的
模型。刘等。提出了一种混合方法，该方法先预测总的
流量量，并使用预先计算的比例将其分配到各个流量矩
阵元素中，同时通过专门的模型对高流量流进行修正
[14]。然而，一些研究 [4], [8]已经表明，独立建模流量
矩阵元素会忽视它们之间的相关性，这可能会潜在地损
害整体预测性能。

TMs 可以解释为一组相互关联的时间序列的结构
化集合。在这个更广泛的背景下，一些研究工作已经
探讨了聚类时间序列预测。Bandara等人。解决异构时
间序列预测的挑战是通过首先基于统计属性（如均值、
方差、自相关）对序列进行聚类，然后为每个聚类拟合
RNN 模型 [21]。Martinez等。使用几何距离对时间序
列进行聚类，并应用 k-最近邻进行预测 [22]。张等人。
提出使用流量概率分布对交通网络中的流量进行聚类，
而邹等。则应用层次聚类和卷积神经网络来预测交通系
统中的车道交通量 [23], [24]。
此前没有相关工作将时间序列聚类应用于互联网

流量矩阵。本文旨在通过聚类相似的流量流并在每个聚
类上训练专用模型来填补这一空白，从而探索提高预测
准确性同时降低模型复杂性的潜力。

III. 交通矩阵预测概述

对于具有N个节点的网络，流量矩阵是一个N×N

矩阵，其中每个条目 (i, j)表示从源节点 i到目的地节点
j 的流量量，通常以字节为单位。在时间间隔 ∆t，TM
表示为 TMt，其中 t ∈ [t, t+∆t] ⊂ T 和 T 是完整的测
量周期。一个在时间 t的 TM 是：

TMt =


T t
1,1 T t

1,2 · · · T t
1,n

T t
2,1 T t

2,2 · · · T t
2,n

...
... . . . ...

T t
n,1 T t

n,2 · · · T t
n,n

 (1)

在整个区间 T 上，每个 TM 条目 TM[i, j]变成一个长
度为 T 的时间序列，捕捉来自节点 i到 j的流量，称为
流量，并且每对 (i, j)称为源-目的 (SD) 对。

TM预测的目标是根据 k个之前的矩阵历史来预报
TMt+1：(TMt−k, . . . ,TMt)。TMs表现出非线性、非平
稳性和周期性的行为，这使得预测变得具有挑战性。由
于 DL模型能够捕捉这种复杂模式，因此它们非常适合
这一任务。我们将预测表述为一个监督学习问题，遵循
[2]中的方法。
为了构建训练数据，我们在连续的 D个 TM 上应

用滑动窗口以生成长度为 L [5]的W = D − L+ 1个窗
口。在每个窗口中，前 L − 1个矩阵作为输入，第 Lth

个矩阵是预测目标。在整个 TM 上重复此操作可生成
DL 模型的输入-输出对训练集。

TM 预测方法分为两类：全矩阵（EM）预测和局
部预测 [14], [7], [5] 。EM 预测使用单一模型来预测整
个 TM，而局部预测则为每一流训练一个模型，对于具
有N 个节点的网络，这将导致N2个模型。尽管局部预
测通常能提供更高的准确性 [7] ，但它计算成本高昂且
扩展性差。EM 模型可以匹配局部性能 [14] ，但通常需
要复杂、资源密集的架构。

EM预测的一个关键限制是其对流量同质性的隐含
假设，而这一假设在实践中很少成立。Gao等人. [8]表
明来自同一源头的流量往往具有相关性，而来自不同源
头的流量则可能没有。这表明传输矩阵中包含可用于预
测的潜在结构。

IV. 提出的交通矩阵预测聚类方法

我们提出了一种用于 TM预测的第三种预测方法：
基于聚类的预测，使用时间序列聚类。我们不单独建模
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(b) GÉANT

图 2: 在前 x%强相关的流量对中，具有相同源的流量对
的比例。强相关流量随着包含更多对而减少。虚线表示
基线百分比。Abilene有 15%的流量对是强相关的基线
比例。GÉANT的基线百分比为 8.25%。

每个流或整个矩阵，而是将相似的流分组，并为每个簇
训练一个模型，以减少与局部预测相比的模型数量，同
时比 EM模型更好地保持流特定的动力学特性。在这项
工作中，我们研究了两种聚类方法：基于源的方法，根
据起源节点对流进行分组；以及基于直方图的方法，根
据分布相似性对流进行聚类。

A. 基于源的聚类

第一种聚类方法，基于源的聚类，是由 [8]激发的。
来自同一源节点的流量流应该表现出相似的特点，如周
期性，因为这些流量需求是由相同的来源生成的 [1]。为
了证明这一点，我们计算了流之间的相关性（ρ）。相关
性反映了两个随机变量之间的关系，皮尔逊相关系数是
一种常用的测量相关性的方法 [28]。流之间的相关性是
按照以下方式计算的：

ρ =
cov(TM [i, j],TM [i

′
, j

′
])

σTM [i,j]σTM [i′ ,j′ ]

(2)

其中 cov(·)是协方差函数，σTM [i,j] 是整个测量区间 T

内流 TM [i, j]的方差。变量 ρ在 [−1, 1]之间变化。越
接近 1表示两个流量正相关性越高，越接近 0则表示负
相关性越高。图 2说明了当流量来自同一源时，使用两
个实际数据集 Abilene和 GÉANT，交通流是强相关的
（ρ ≥ 0.6）。数据集的更多详细信息在第 V节中提供。

图 2显示了强相关的流对（ρ ≥ 0.6）在 Abilene和
GÉANT中的时间一致性。在 Abilene中，大量流对随
着时间保持高度相关，尤其是前 15%，这表明存在稳定
的流量关系核心。相比之下，GÉANT显示出较低的一
致性和更小的稳定核心，暗示了更多瞬时和变化的流动
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图 3: 归一化交通需求的直方图，针对两个具有共同源
点的目的地流，在（a）Abilene和（b）GÉANT中。分
布显示，来自同一来源的流量可以表现出显著不同的统
计行为。

行为。这种对比突显了需要在如 Abilene这样的稳定网
络中建模持久依赖性，同时保持在像GÉANT这样的动
态网络中的适应性。在 Abilene中，一小部分流之间的
稳定相关性的集中表明主导来源经常驱动流量。这支持
基于源头的聚类，将流按起源分组以利用共享的时间模
式并提高存在稳定关联时的预测稳健性。

B. 基于直方图的聚类

虽然基于源的聚类利用了来自同一源节点的数据
流可能共享时间模式这一直觉，但它未能捕捉到流量大
小或变化性上的差异。如图 3所示，来自相同源的数据
流例如 (0, 6),(0, 7),(0, 3)和 (0, 4)可以表现出截然不同
的流量分布，表明结构上的接近并不总是意味着行为
相似。
为了解决这一问题，我们引入了一种基于互补直方

图的聚类方法，该方法根据其归一化流量时间序列的分
布特性对流进行分组。通过将每个流表示为一个直方
图，我们可以捕捉更广泛的统计特征，例如突发性、平
坦度或多模态性，而不受源或目的地的影响。这使得能
够将具有相似使用模式的流进行分组，即使这些流跨越
不同的节点。
我们使用 Jensen-Shannon散度（JSD）量化直方图

的相似性，它是 Kullback-Leibler（KL）散度的一个对
称且有界的版本。给定两个流直方图 P 和 Q，JSD定
义为：

JSD(P ||Q) =
1

2
D(P ||M) +

1

2
D(Q||M) (3)



其中D(·)表示 KL 散度。JSD 当 P 和Q相同时评估为
0，并在它们完全不相交时达到 1。
我们计算所有流之间的成对 JSD值，结果得到一

个 N2 × N2 距离矩阵。使用层次聚类，每个流最初形
成自己的聚类，然后迭代合并具有最小 JSD的那些聚
类。此过程产生一个链接矩阵，该矩阵捕获了合并的层
级结构。
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图 4: 用于 Abilene和 GÉANT数据集的树状图，可视
化 Jensen-Shannon散度距离矩阵的层次聚类。虚线表
示确定形成聚类数量的阈值。

为了选择聚类的数量，我们分析了图 4中的系统树，
并在突出的垂直间隙处切割，这些间隙表明自然分割。
我们分别为 Abilene 和 GÉANT 选择了 1.75 和 2.5 的
切割距离，分别得到 9 和 47 个聚类，从而平衡了碎片
化和聚类粒度。

V. 实验设置

本节描述了我们在实验中使用的数据集、预处理、
基准和评估指标。

A. 数据集与预处理

我们使用来自Abilene [16]和GÉANT [17]网络的
真实数据来评估我们的预测方法。Abilene网络有 12个
节点和 30条链路，流量矩阵在 24周内每 5分钟收集
一次。GÉANT网络有 23个节点和 74条链路，在 4个
月内每 15分钟收集一次流量矩阵。我们将数据集分为
80/20的训练-测试比例，并且使用了 10%的训练样本作

为验证集。我们使用 10个流量矩阵作为历史输入进行
预测。我们使用最小-最大归一化将流量流缩放到范围
[0, 1]用于训练。

B. 基准模型

我们将聚类方法与三种代表无聚类基线的 SOTA
模型进行基准测试：Prophet [3]，ARCNN [8]和独立的
GRU [5]。Prophet是一种以交通工程（TE）为中心的
框架，使用具有角度中心损失函数的 GRU模型进行流
量矩阵预测。ARCNN是将 CNN结合来捕获流间相关
性、RNN用于流内依赖关系 [15]以及长范围时间建模
注意力机制的 SOTA时空模型。GRU是一种广泛用于
流量矩阵预测的 RNN类型，因为它能够保留长期依赖
关系。这三个模型均在 EM预测视角下运行。我们还
将与局部预测视角进行比较，并训练 N2 个 GRU模型
（即每个流量流一个）[7]。

我们评估聚类方法和基准测试的性能使用均方根
误差（RMSE）和平均绝对误差（MAE）指标，定义为：

C. 性能指标

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(TMi − ˆTM i)2 (4)

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi| (5)

其中，n表示测试集中的样本数量，TMi 表示真实的
TM，而 ˆTM i表示预测的 TM。
我们还在流量工程 (TE)的背景下评估了预测的交

通矩阵 (TM)，该方法通过路由流来最小化最大链路利
用率 (MLU)从而减少拥塞。TE被公式化为一个多商
品流问题，使用 TM作为输入 [2], [3], [4]。预测的 TM
应产生接近真实值的MLU值才有用。由于流量比例的
小变化可能会导致显著的 MLU变动，即使 RMSE或
MAE值较低也可能无法准确反映 TE性能。为了评估
这一点，我们按照以下方式计算MLU偏差和平均MLU
偏差：

Bias =
Û

U
(6)

Bias =
1

n

n∑
i=1

Ûi

Ui

(7)



其中 Û 是从预测的TM得出的MLU输出，而U 是从真
实 TM得出的MLU输出。接近 1的偏差表示更好的预
测性能。我们在计算预测的TM的MLU时使用Abilene
和 GÈANT对应的网络拓扑。

D. 实现细节

所有深度学习模型均在 PyTorch中实现，而 TE模
拟使用 Gurobi。我们对所有聚类方法和基准模型（不
包括 ARCNN）采用一个具有 30个隐藏层大小的一层
GRU，遵循之前工作 [4]中的配置。模型训练了 100个
周期，批量大小为 32，使用 ADAM优化器和学习率为
0.001。我们使用提前停止策略，耐心值为 5，最小 delta
值为 1e−5，以防止过拟合。所有参数选择均基于现有
预测方法中常用的设置 [2] - [15]

VI. 结果

表 I 总结了各种预测方法的 RMSE和MAE。基于
直方图的聚类在两个数据集上的EM模型中实现了最低
误差，相比Abilene上的ARCNN降低了 92%的RMSE，
相比GÉANT上的Prophet降低了 75%的RMSE。这突
显了通过分布相似性对流进行分组的好处，这产生了
更为同质化的训练数据，并改进了时间建模。虽然没
有超越局部预测的表现，但它在 EM模型上提供了显
著的优势，并且比训练 N2 个单独模型要远为可扩展。
源聚类在 Abilene上的改善有限，但在 GÉANT上相比
Prophet降低了 67%的 RMSE，表明其在网络特定拓扑
结构中的潜在应用。
图 5强调了在交通流层面进行聚类的好处。对于采

样流，基于直方图的聚类（虚线红色）紧密跟踪真实情
况（实线黑色），而 EM方法由于偏向主导流量经常偏
离。在 Abilene上，源聚类（绿色实线）的表现与 EM
方法相似，表明该流被归组到高容量流中。然而，在
GÉANT上，它更接近真实情况，并且偶尔胜过直方图
聚类。这表明聚类的有效性因拓扑和流量行为而异；但
是，直方图聚类通常优于 EM方法，并与局部 GRU模
型相匹配，展示了其在泛化和效率方面的优势。
图 6展示了整个 TM预测，说明了比 EM基线更好

的重建质量。直方图聚类在高负载下更好地保持空间模
式，如图 6a中的亮方形所示，捕捉到了重要流的强度
和布局。源聚类表现相似但稍微平滑了局部热点。在稀
疏设置中，如图 6b所示，两种聚类方法通过保持低流
量的位置并避免 GRU EM和 Prophet中看到的过度平
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(a) 对 Abilene流量流对 (6,3)的预测。
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(b) 对 GÉANT流量流配对 (6,16)的预测。

图 5:从源目的地对采样的交通流用于不同的预测方法。

滑，超过了 EM的表现。这些结果突显了聚类在时间和
空间上对建模交通异质性的益处。
表 II展示了每种方法对路由性能的影响。直方图

聚类在两个数据集上都产生了大约 1的MLU偏差，匹
配了局部预测，并且与 Prophet模型或 GRU EM模型
相比，在 Abilene上的表现优于 ARCNN模型 18%，在
GÉANT上则优于 21%。这表明它保留了关键的空间和
时间流特性。虽然源聚类在 Abilene上的表现较差，但
在更大更复杂的网络 GÉANT上取得了良好的结果。

VII. 结论

我们提出了一种基于聚类的互联网流量矩阵预测
框架，引入了两种策略：源节点聚类，即将流按照源节
点进行分组；直方图聚类，即将流按照分布相似性进行
分组。我们在 Abilene和 GÉANT数据集上对这两种方
法进行了评估，并将它们与三种 EM模型以及一种每个
流拟合一个模型的局部基线进行了比较。
直方图聚类在 RMSE、MAE和 MLU偏差方面始

终优于 EM模型，因为它使模型能够从更同质的流组



表 I: 阿比琳网和 GÉANT网上的 TM预测方法的归一化平均测试误差

网络 度量 直方图聚类 源聚类 先知 ARCNN GRU 门 GRU 本地

阿比林
RMSE 2.38e-2 0.286 0.249 0.303 0.294 2.89e-3
MAE 1.80e-2 0.242 0.198 0.253 0.249 1.88e-3

GÉANT
RMSE 8.55e-2 0.114 0.354 0.257 0.244 1.11e-2
MAE 6.79e-2 0.092 0.306 0.207 0.196 7.79e-3
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图 6: 预测的交通矩阵与两个代表性时间步的真实值相比。

表 II: 预测流量矩阵在 Abilene和 GÉANT网络上的平均MLU偏差

网络 直方图聚类 源聚类 先知 ARCNN GRU 门控循环单元 GRU 本地
Abilene 1.00 0.80 0.92 0.82 0.92 1.02
GÉANT 1.07 1.06 0.88 0.89 0.88 1.06

中学习，从而提高泛化能力。虽然聚类并不能完全匹配
局部预测的准确性，但它实现了相当的路由性能。它在
准确性和可扩展性之间提供了更好的权衡，避免了训练
N2模型的成本。
未来的工作包括探索替代的距离度量、模糊聚类方

法以及选择最优聚类数量的策略。
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