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摘　要　虚拟网络功能(VirtualNetworkFunction,VNF)以服务功能链(ServiceFunctionChain,SFC)的形式提供服务,能够满

足不同服务的性能需求.由于网络具有动态性,为 VNF实例分配固定资源会导致 VNF实例的资源过多或者不足的问题.以

往的研究对于 VNF配置文件相关网络负载特征的重要性未做区分,因此,提出了一种基于特征权重感知的动态 VNF资源需

求预测方法.首先,使用 ECANet学习 VNF特征的权重值,以此来减少无用特征对模型预测结果的消极影响.其次,由于

VNF配置文件数据集具有结构化特性,构建 VNF资源预测模型时需要考虑以加强特征交互的方式来挖掘特征间深层的相互关

系,提出使用深度特征交互网络(DeepFeatureＧInteractiveNetwork,DIN)增强网络负载特征与 VNF性能特征之间的交互能力,提
高模型预测精度.最后,在基准数据集上将所提方法与同类方法进行对比实验,发现其在预测的有效性与精确性上更具优势.
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Abstract　Virtualnetworkfunction(VNF)providesservicesintheformofservicefunctionchain(SFC)tomeettheperformance
requirementsofdifferentservices．Duetothedynamicnatureofthenetwork,allocatingfixedresourcestoVNFinstanceswilllead
toexcessiveorinsufficientresourcesforVNFinstances．Previousstudieshavenotdistinguishedtheimportanceofnetworkload
characteristicsrelatedtoVNFprofiles．Therefore,adynamicVNFresourcedemandpredictionmethodbasedonfeatureweight
perceptionisproposed．Firstly,ECANetisusedtolearntheweightvaluesofVNFfeatures,toreducethenegativeimpactofuseＧ
lessfeaturesonthemodelpredictionresults．Secondly,becausetheVNFprofiledatasethasstructuralcharacteristics,when
buildingtheVNFresourcepredictionmodel,itisnecessarytoconsiderminingthedeepinterrelationshipbetweenfeaturesby
strengtheningfeatureinteraction．Itisproposedtousethedeepfeatureinteractivenetwork(DIN)toenhancetheinteractionbeＧ
tweennetworkloadfeaturesandVNFperformancefeatures,soastoimprovethepredictionaccuracyofthemodel．Finally,comＧ
paredwithsimilarmethodsonthebenchmarkdataset,itisfoundthattheproposedmethodhasmoreadvantagesintheeffectiveＧ
nessandaccuracyofprediction．
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１　引言

软件定义网络(SoftwareDefinedNetwork,SDN)和网络

功能虚拟化(NetworkFunctionVirtualization,NFV)的虚拟

网络技术正受到越来越多人的关注[１].网络功能虚拟化使传

统网络功能从专用硬件设备中抽象出软件化的虚拟网络功能

(VNF),推动了网络服务部署由僵化的 “网元”部署模式转向

相对灵活的切片部署模式 .该方法使得网络资源分配更加

灵活,能够实现网络实时业务、应用智能的快速响应,提高服

务质量.传统的 VNF资源分配方法是用固定大小的网络资

源对 VNF实例进行实例化,但是这会导致各种网络资源分

配不足或过度分配,从而造成资源的浪费.研究一种有效的

VNF资源需求分配方法,是一项巨大的挑战.

已经有研究者对 VNF动态资源分配方法进行研究,其



中的一些方法对SFC数据进行分析或特征提取,通过统计学

或者传统机器学习的模型来预测 VNF资源需求.主流的方

法是依据流经每个 VNF的网络流量随时间的变化或从 VNF
网络拓扑结构中构建预测 VNF资源需求的模型.但是,使

用机器学习方法预测的准确度往往受研究者特征工程构建的

影响,而且特征工程的步骤十分繁琐.为了降低特征工程构

造的繁琐性和主观性带来的影响,研究者们使用深度学习技

术对 VNF资源进行预测.文献[２]根据 VNF配置文件对

VNF网络负载特征进行选择,但是没有考虑到输入不同特征

会有不同权重,权重越大对预测结果的影响越大.由于 VNF
配置文件数据集包含执行环境信息、VNF处理信息等具有结

构化特性的数据特征,因此显式地建模 VNF特征之间的交

互关系,充分捕获不同 VNF特征之间的非线性关系,有助于

提高 VNF资源需求预测的准确性.文献[３]依据 VNF组件

的拓扑结构,使用图神经网络构建预测 VNF资源需求的模

型.文献[４]仅利用 VNF配置历史数据,没有考虑 VNF特

征之间的交互对预测结果的影响.然而,这类方法仍然存在

一些问题:

１)以往的研究对于 VNF配置文件相关网络负载特征的

权重未做区别,将所有 VNF 相关特征对预测结果的影响都

看作相同;

２)由于 VNF 配置文件数据集具有结构化特性,构建

VNF资源预测方法时未考虑特征交互.

为解决以上问题,本文提出了基于特征权重感知的 VNF
资源需求预 测 方 法 (Feature WeightPerceptionwithECAＧ

Net,FWPＧECANet).FWPＧECANet方法中,使用 ECANet
模块学习 VNF特征向量的权重.ECANet是一种拥有轻量

级通道注意力机制的卷积神经网络,进行局部跨通道交互且

自适应确定卷积核大小,能够降低模型复杂度并且提高性能.

将通过ECANet网络得到的 VNF特征向量权重与原始的

VNF特征向量进行乘积操作,以此来减少无用特征对模型预

测结果的消极影响.另外,由于 VNF配置文件数据集具有

结构化特性,构建 VNF资源预测的重点就是以加强特征交

互的方式挖掘特征间深层的相互关系,增强网络负载特征与

VNF性能特征之间的交互能力,提高模型预测精度,从而提

高 VNF动态预测资源分配的准确度.本文的工作如下:

１)使用ECANet网络动态学习嵌入特征的权重,得到带

有权重的 VNF特征嵌入向量.

２)提出深度特征交互网络(DeepFeatureＧInteractionNetＧ

work,DIN)挖掘网络负载特征与 VNF性能特征之间的特征

交互,丰富原有特征的表达内容,并提出了一种新的 VNF 动

态资源预测方法.

３)在两个真实数据集 NginxVNF和SquidVNF上将所

提方法与基线对比,并对结果进行分析,验证了所提方法的有

效性与精确性.

２　相关工作

２．１　传统的VNF资源分配方法

以往的 VNF部署算法大多使用固定的资源对每个 VNF
进行实例化[５Ｇ７].当网络流量变化时,传统方法利用函数对

VNF性能和资源之间的关系进行简单建模.在文献[８Ｇ９]

中,将 VNF性能和资源之间的关系建模为简单的线性函数

关系.为了描述 VNF性能和所需资源之间的非线性关系,

文献[１０]中使用了分段线性函数.但是对于高度非线性的函

数,使用分段线性函数来近似代替会变得非常不准确.文献

[１１]使用数据包长度、流量数据率和流量状态(假设周期固定

流量)来建模 VNF性能和资源需求的关系,但需要预先知道

网络状态等先验知识.以上方法表明 VNF性能和资源需求

的非线性关系并不能用函数建模,因此有学者提出使用机器

学习方法来预测 VNF实例所需资源.

２．２　基于机器学习的VNF资源预测

文献[１２]使用LSTM 和 Attention机制对SFC序列数据

建模,预测VNF资源需求.文献[１３]中使用机器学习方法构

建 VNF资源需求预测模型,预测的准确度往往受研究者的

特征工程构建的影响,而且特征工程的步骤十分繁琐.为了

降低特征工程构造的繁琐性和主观性带来的影响,研究者们

使用深度学习技术对 VNF资源进行预测.文献[１４]通过考

虑预算约束或容量约束,解决了 VNF节点部署和容量分配

问题.在机器学习或者统计学的方法中,特征工程的构建和

算法模型的选取非常重要,而特征工程的构建又非常繁琐.

文献[１５]使用机器学习对流量特征建模,得到 VNF的 CPU
消耗特征,以此来预测 VNF资源需求.文献[１６]使用 SeＧ

quenceＧtoＧSequence范例以及卷积长短期记忆,来解决网络边

缘多种流量特征复杂的问题.以上方法表明,在 VNF的特

征提取和表示上,基于机器学习的方法比传统学习的方法更

加简便和灵活.

２．３　ECANet模块

受人类视觉注意力运行机制的影响,一些研究者提出了

注意力机制[１７].注意力机制在多个领域都有应用,但一般以

权重的形式存在.例如在机器翻译、语音识别智能应用中,通

过给不同的词赋予不同的权重,使得语言处理更富有针对性.

ECANet[１８]是一种具有轻量级通道注意力机制的卷积神经网

络,它在SENet[１９]网络的基础上避免了降维并实现了跨通道

交互,并利用 ECANet模块进行局部跨通道交互且自适应确

定卷积核大小,能够降低模型复杂度并提高性能.文献[２０]

将注意力机制ECANet嵌入到 UＧNet的编码阶段,以提高模

型的语义特征能力,从而提高绝缘子检测的准确性.文献

[２１Ｇ２２]使用自注意模块学习深度融合特征各时间步的权

重,为不同子区域的特征赋予不同的权重.文献[２３]基于高

度递归注意、宽度递归注意以及通道递归注意力３个方面计

算特征权重,最后使用权重融合注意的方法,提高了模型的预

测精度.上述工作使用ECANet,通过局部跨通道连接,在不

压缩特征通道维度的前提下,降低了模型的复杂度,在相应的

特征权重学习任务中达到了良好的效果.

３　FWPＧECANet方法

本文利用机器学习建模和预测 VNF资源需求,并提出

了FWPＧECANet方法.FWPＧECANet框架如图１所示,主

要包括 VNF特征表示模块、ECANet特征权重感知模块、特

征交互融合模块以及预测输出模块.

２３３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．９,Sep．２０２３



图１　FWPＧECANet资源预测模型图

Fig．１　OverviewarchitectureoftheproposedFWPＧECANetmodel

３．１　特征表示模块

嵌入层:由于独热编码在数据量比较大、特征比较多的情

况下得到的 VNF特征过于稀疏,不利于神经网络学习,因此

我们使用嵌入向量层,将独热编码得到的高维稀疏向量变成

低维稠密向量.用一个低维稠密向量来表示 VNF特征,公
式如下:

ei＝Wixi (１)

其中,Wi是特征i的嵌入矩阵,xi是独热编码的特征向量,ei是

低维稠密向量,构成了FWPＧECANet模型的嵌入层.最终将

低维稠密向量表示成:

E＝(e１,e２,e３,􀆺,em) (２)

３．２　ECANet特征权重感知模块

受到计算机视觉领域中 ECANet网络的影响[２２],FWPＧ

ECANet方法中使用了 ECANet特征权重表示模块,该模块

可以使 VNF资源预测模型对不同特征重要程度进行区分.

使用ECANet网络层得到 VNF特征嵌入向量的权重大小,

以此来区分 VNF不同特征的重要性,削弱对 VNF资源预测

任务影响较小的特征影响,从而对 VNF特征重要性做出区

分.FWPＧECANet框架图中的ECANet网络层的结构如图１
中间部分所示.首先,采用平均值方法将式(２)得到的 VNF
特征嵌入向量层的向量进行池化.它的嵌入向量ei表示为

[ei１,ei２,ei３,􀆺,eik],则其平均值池化方法计算公式如下:

ei′＝T(ei)＝１
k ∑

k

d＝１
eid (３)

其中,i∈[１,２,３,􀆺,t],ei表示第i个特征域的 VNF特征嵌

入向量,k表示 VNF特征嵌入向量的维度数.由于SENet中

采用的降维操作会对通道注意力的预测产生负面效果,因此

FWPＧECANet方法引入了 ECANet模块.它使用一维卷积

代替原来的两层全连接层,避免了降维操作,并且实现了跨通

道交互.

由此,把上面得到的特征向量记为向量e′＝[e′i１,e′i２,

e′i３,􀆺,e′ik],采用一维卷积来获取它们之间的关系,公式如下:

we＝σ(Wke′) (４)

其中,σ表示Sigmoid激活函数,Wk是 ECANet中计算通道注

意力的参数矩阵.σ的计算公式如下:

σ(x)＝ １
１＋e－x (５)

Wk的定义如下:

Wk＝

w１,１ 􀆺 w１,k 􀆺 ０

０ w２,２ 􀆺 􀆺 ０
⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮

０ 􀆺 ０ 􀆺 wc,c

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

它可以使用卷积核为k的１维卷积实现,所以特征权重

记为:

we＝σ(Wke′) (６)

本文的实验中,根据模型参数的数量以及运算速度,将一

维卷积核k设置为３.最后,将得到的权重值与原来的 VNF
特征嵌入向量相乘,计算得到带有权重的 VNF特征嵌入向

量,并将它记作向量V,即[v１,v２,v３,􀆺,vt].其计算公式

如下:

V ＝Tupdate(We,E)

＝[we１
􀅰e１,we２

􀅰e２,􀆺,wet 􀅰et]

＝[v１,v２,v３,􀆺,vt] (７)

其中,E表示原有的 VNF特征嵌入向量,ei表示第i个 VNF
特征的嵌入向量,wi表示嵌入向量的权重值,vi表示 VNF特

征嵌入向量与对应权重值相乘的结果向量.

３．３　特征交互融合模块

该模块分为两个层:特征交互层和特征融合层.经过

ECANet网络层,VNF特征嵌入向量被转换为带有相应权重

值的嵌入向量.由于每个 VNF实例所分配的资源量不仅与

VNF网络负载特征相关,而且与 VNF性能特征之间也存在

关联,因此特征交互层通过矩阵乘法来捕捉 VNF网络负载

特征和 VNF性能特征之间的交互特征.使用矩阵乘法可以

实现 VNF网络负载特征向量之间的内部交互.该方法可以

实现不同类型的特征之间的交互建模,从而增加特征的表示

能力.

１)利用矩阵乘法进行特征交互

将ECANet层得到的嵌入向量X０记为原始特征图Wl∈
Rm∗D,其为参数矩阵.将二阶特征交互的结果表示为原始特

征和参数矩阵的乘积.VNF特征向量二阶交互的结果向量

可以表示如下:

Xl＝X０W１X０ (８)

其中,Xl∈Rm∗D是 VNF特征向量二阶交互的结果.

X０W＝
x１１ x１２ x１３

x２１ x２２ x２３
[ ] ＝

i１１ i１２

i２１ i２２
[ ] ＝I (９)

上述公式得到的矩阵元素表示 VNF原始特征向量的线

性组合.为了对 VNF网络负载特征的高阶特征建模,在二

阶特征交互的基础上引入残差网络,这不会产生额外的参数,

也不会增加计算复杂度.高阶特征交互的一般形式为:

Xl＋１＝X０Wl＋１Xl＋bl＋Xl (１０)

其中,b为偏置,Wl＋１为参数矩阵,Xl＋１为l＋１层网络的输出,

l为高阶特征交互的层数.
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２)特征融合层

在FWPＧECANet方法中,特征融合层使用１∗１的卷积

神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)来实现.对

于特征交互层得到的特征向量,通过１∗１的卷积核保留其高

阶 VNF特征之间的非线性关系,输出形式为:

Y＝δ(Wconv􀱋X＋b) (１１)

其中,X＝Concat(X１,X２,X３,􀆺,Xl),X∈Rm∗D∗l,L为卷积核

参数矩阵,b为偏置,X∈Rm∗D∗l,δ为 Relu激活函数.将Y 变

形为P＝[p１,p２,p３,􀆺,pl,pl＋１]作为特征交互后的特征.

３．４　预测层模块

该部分主要由全连接网络以及预测层组成.经过特征交

互层和特征融合层之后,已经提取到 VNF相关网络负载特

征与 VNF性能特征之间的交互.但是 VNF数据特征具有

多样性,只考虑低级交互会影响预测结果.为了提高模型预

测精度,需要考虑高阶的 VNF特征交互,因此使用全连接层

去捕捉高阶非线性特征交互,将 ECANet权重感知模块的输

出特征V＝(v１,v２,v３,􀆺,vl)输入该层.全连接层表示如下:

zl＝σ(Wl＋zl－１＋bl) (１２)

其中,l为神经网络的层数;σ为激活函数 ReLu;Wl,zl和bl分别

为网络的参数矩阵、网络第l层的输出值,以及每一层的偏置.

预测层:该层将全连接层的输出与特征交互融合模块的

输出结果进行拼接并转为最终的 VNF资源预测值.模型的

最终预测结果如下:

y＝gTzl＋hTp＋b (１３)

其中,hT和gT表示权重,b表示偏置.

３．５　损失函数

考虑到 VNF资源预测属于连续数值预测的问题,选取

均方损失(MeanSquareError,MSE)作为损失函数.

MSE＝１
x ∑

x

i＝１
(yi－y) (１４)

其中,x代表训练集.为了优化目标函数,使用小批量梯度下

降法将样本分成m 个小批次,加快训练速度.

４　实验及结果分析

４．１　数据集介绍与评价指标

为了验证基于特征感知的 VNF资源需求预测方法的有

效性,利用SDNZoo[２４]中发布的８个 VNF基准数据集进行实

验,如表１所列.该数据集主要通过分析指定的 VNF,对其分

配不同的资源并记录相应的 VNF性能,得到 VNF配置文件.

我们主要在 NginxVNF和SquidVNF数据集上进行实验.

表１　SDNZoo中发布的８个 VNF基准数据集概述

Table１　OverviewofeightVNFbenchmarkdatasetspublishedin

SDNZoo

名称 类别 VNF 测试配置 实验序列特征

Sec１ IDS Suricata ８０ ２８０

Sec２ 网络安全 Snort２．９ ８０ ２８０

Sec３ 网络安全 Snort３．０ ８０ ２８１

Web１ 负载均衡器 Nginx ８０ ２６８

Web２ HAProxy ８０ ８０ ４３

Web３ 代理服务器 Squid ８０ ２６８

loT１ MQTT服务器 Mosquitto ８０ ２７５

loT２ EMQX ８０ ２０ ２７５

　　本文选取均方根误差(RootMeanSquareError,RMSE)

和修正 R２决定系数作为FWPＧECANet模型的评价指标.

１)均方根误差

RMSE＝ １
m ∑

m

i＝１
(yi－y~i) (１５)

该指标表示估计值与真实值的差异,其中m 表示样本数

量,yi表示真实值,y~i表示预测值.

２)修正 R２决定系数

普通 R２是利用均值作为误差基准,修正后的 R２能够对

模型添加的非显著变量设置惩罚项,不断添加变量并不会使

模型拟合度上升.本文利用修正后的 R２作为评价指标,计算

公式如下:

R２＝１－
(１－R２)(n－１)

n－p－１
(１６)

其中,n为样本数量,p为特征数量.

４．２　baseline选取与参数设置

为了验证FWPＧECANet方法的有效性,将其与以下基于

不同回归算法训练得到的４种预测模型进行比较.

LogisticRegression:只能建模 VNF特征和目标值之间

的线性依赖关系,但其具有简单性,线性模型易于快速训练,

只需调整很少的超参数.

Ridge:线性回归的正则化版本,尤其适用于多个相关特

征(如以字节/秒和数据包/秒为单位的流量负载)关系的建

模,但是线性回归不能很好地逼近常见的非线性 VNF数据.

DTree:将数据集分成越来越小的子集来执行回归.即

使在非标度数据上,决策树也能很好地工作.由于决策树可

以可视化,因此预测结果很容易解释.

CATＧLSTM[２５]:使用注意力机制获取SFC中 VNF之间

的连接依赖性来预测 VNF的未来资源需求.

实验环 境 为:CPUIntel(R)Core (T)i９Ｇ９９８０XE ＠
３．００GHz,１２８GB内存和两块TitanXP显卡.使用科学计算

库 NumPy和 Pandas进行数据处理,并使用 TensorFlow 和

Pytorch实现算法.对于超参数,应用网格搜索来为每个任务

找到最佳设置.其中,学习速率以０．００００１,０．０００１,０．００１０,

０．００５,０．０１,０．０５搜索,批处理大小以３２,６４,１２８,２５６,５１２搜

索,优化方法包括 Adam 和SGD.学习率设置为０．０００１,优
化方法设置为 Adam.

４．３　实验结果及分析

１)实验结果与比较

表２列出了在 NginxVNF和SquidVNF两个数据集上,

FWPＧECANet模型与基准方法预测 VNF的 CPU 时间需求

结果.可以看出,FWPＧECANet模型在两个数据集上两个评

价指标均获得了较好的结果.与传统机器学习模型相比,

FWPＧECANet模型减少了手工建立特征工程的繁琐过程和

特征工程步骤对模型表现的影响.其次,CATＧLSTM[２５]方法

中使用了注意力机制对 VNF特征之间的关系建模,与该方

法相比,ECANet特征权重感知方法对 VNF特征重要性进行

了区分,在 NginxVNF 和SquidVNF数据集上 RESM 分别

提升了２０．８３％和１８．１７％,另一个评价指标 R２在两个数据

集上分别提升了２８．４３％和２９．４％.这是因为本文使用的

ECANet网络是一种轻量级模块,可以使得复杂注意力模块
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获得性能提升,同时降低了模型的复杂性.此外,我们还加强

了特征交互的方式,挖掘特征间深层的相互关系,从而进一步

提高模型预测精度.

表２　数据集 NginxVNFdataset和SquidVNF上 的实验结果

Table２　ExperimentalresultsonNginxVNFdatasetandSquid

VNFdataset

Methods
NginxVNF

RMSE R２

SquidVNF
RMSE R２

LogisticＧRegression ０．２７９３ ０．７６６３ ０．２７２４ ０．８１４３
Ridge ０．２６９７ ０．７８９４ ０．２６１４ ０．８３５４
DTree ０．１３２６ ０．８６８１ ０．１３１７ ０．８７２６

CATＧLSTM[２５] ０．１２９６ ０．８８２７ ０．１２３７ ０．８８４３
FWPＧECANet ０．１０２６ ０．９０７８ ０．１０１４ ０．９１０３

２)模型变体分析

为了验证ECANet特征权重感知模块和特征交互融合模

块的有效性,设计了４种变体:(１)变体 DINＧNRＧE 不考虑

ECANet模块,VNF特征重要性未进行区分;(２)变体 DINＧ

NRＧF不考虑特 征 交 互 融 合,未 挖 掘 特 征 间 的 交 互 关 系;

(３)DIN同时使用 ECANet模块对 VNF特征重要性进行区

分,考虑 VNF特征之间的交互;(４)变体 DINＧNRＧFE既不考

虑ECANet模块,也不考虑特征交互融合模块.图２和图３
分别显示了不同变体在不同数据集上的结果.

(a)RMSEonNginxVNFdataset

(b)R２ontheNginxVNFdataset

图２　NginxVNF数据集上的预测结果

Fig．２　PredictionresultsonNginxVNFdataset

从图２和图３中可以看出,将 VNF资源预测模型中的

ECANet模块移除时,模型性能下降明显,这验证了 ECANet
权重感知模块设计的有效性,因为 ECANet网络层能够学习

VNF特征的不同权重,削弱无用特征的影响,增加与预测结

果相关的特征权重.当不考虑特征交互融合,未挖掘特征间

交互关系时,实验结果稍差,这说明对 VNF不同特征之间的

交互关系进行建模,从而丰富 VNF特征的最终表示,是合理

的.当实验中同时移除ECANet特征权重感知模块与特征交

互融合模块时,实验预测结果最差,这说明动态学习特征权重

能削弱无用特征对预测结果的影响,同时增加特征交互可以

有效获取 VNF配置文件中非结构化数据特征的交互关系,

丰富 VNF特征表示.

(a)RESMonSquidVNFdataset

(b)R２ontheSquidVNFdataset

图３　SquidVNF数据集上的预测结果

Fig．３　PredictionresultsonSquidVNFdataset

３)模型参数分析

图４展示了不同的嵌入维度对 VNF资源预测效果的影

响.在其他超参数保持不变的情况下,使用３２到５１２的嵌入

维度进行比较实验.从实验结果可以明显看出,模型的性能

不会随着维度的增加而增加.更大的隐藏维度并不一定会带

来更好的模型性能,这主要是由于过拟合导致的.从图中可

以看出嵌入维度在２５６时模型的表现最好,所以最终选择的

嵌入维度为２５６.

(a)RMSEunderdifferentdimensions

(b)R２underdifferentdimensions

图４　特征维度d对 VNF资源预测结果的影响

Fig．４　InfluenceoffeaturedimensiondonVNFresourceprediction

results

结束语　本文提出了一种基于特征权重感知的 VNF资

源需求预测方法.该 方 法 通 过 使 用 ECANet网 络 层 获 取

VNF嵌入特征的权重,以此来减少无用特征对模型预测结果

的消极影响.此外,为了丰富原有特征的表达内容,挖掘了网

络负载特征与 VNF性能特征之间的特征交互关系,使得预

测结果更加准确.目前,FWPＧECANet主要考虑使用 VNF
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配置文件中的 VNF特征进行 VNF资源需求预测.在未来

工作中,针对网络状态动态变化的挑战,我们将考虑在 VNF
实际部署过程中研究如何自适应地调整 VNF的部署数量,

从而更好地优化网络性能,提高服务质量.
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