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基于特征筛选与数据增强的图卷积神经网络

在 ＴＳＮ网络配置检测中的应用
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摘要：为了提升时间敏感网络（ＴｉｍｅＳｅｎｓｉｔｉｖｅＮｅｔｗｏｒｋｉｎｇ，ＴＳＮ）网络配置检测的准确率，特别是
在数据不平衡条件下的分类性能，提出一种基于特征筛选和条件表格生成对抗网络（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ＴａｂｕｌａｒＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＴＧＡＮ）数据增强的图卷积神经网络（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ）ＴＳＮ网络配置检测模型．首先通过计算互信息量（ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）筛选得到
强相关特征，在此基础上使用ＣＴＧＡＮ针对原始数据集不平衡问题进行数据增强，最后构建ＧＣＮ
网络模型得到网络配置的分类结果．计算机仿真表明，使用ＭＩ－ＣＴＧＡＮ－ＧＣＮ模型进行网络配
置的可行性预测可以提高对不平衡数据集的分类能力，与现有检测算法相比，模型分类准确率更

高，达到了９６２８％，验证了该方法的可行性与优越性．
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０引 言

工业物联网（ＩＩｏＴ）等新一代信息通信技术的飞速发展，为制造业带来了巨大的机遇与挑战［１］，推动了

新兴经济体中制造企业的转型．在这一背景下，实时通信能力变得至关重要［２］．传统以太网虽然具有良好
的带宽和通用性［３］，但在某些服务质量（ＱｏＳ）要求较高的领域，如工业自动化、汽车电子等［４］，其在实时性

和确定性方面的局限性使其难以满足工业场景中严苛的通信要求［５］．为了应对这一问题，ＴＳＮ技术应运
而生．ＴＳＮ是一系列协议的总称，它定义并实现了各种ＱｏＳ策略的机制和协议，如使用优先级、流量整形、
时间触发和帧抢占［６］．通过各类协议，ＴＳＮ旨在为传统以太网引入实时性和确定性［７］，确保网络中高优先

级的流量能够按时传输．
ＩＥＥＥ８０２１工作组为提高ＴＳＮ配置的灵活性和便捷性，提出了一系列协议对网络配置和管理模型进行

优化［８］．随着网络规模的扩大和复杂性的增加，在工业网络上部署大量传感器也使得ＴＳＮ网络配置成为一项
具有挑战性的任务［９］．ＴＳＮ网络配置的准确性会直接影响到整个系统的性能和稳定性．现有的ＴＳＮ网络配置
检测算法和模型仍有不足，在准确率上仍需要提高，且未考虑数据集不平衡性对分类结果的影响．

汽车平台的电子电气（Ｅ／Ｅ）架构需要设计空间探索（ＤｅｓｉｇｎＳｐａｃｅＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ，ＤＳＥ）算法来完成复杂
嵌入式系统的设计和配置．ＤＳＥ算法所创建的大量候选解决方案使得性能评估成为一种计算密集型的工
作，基于机器学习的方法在ＴＳＮ网络配置检测方面是高效的，与传统可调度性分析相比快了７０倍［１０］．然
而现有基于机器学习的方法并未在模型输入中充分融入网络拓扑的图结构信息，导致模型难以捕捉 ＴＳＮ
网络配置在图结构上的关键特征，从而限制了分类准确率的提升．

本文提出一种新的模型构建方法，旨在优化ＴＳＮ的网络配置检测．该方法首先采用ＭＩ指标对特征进
行筛选，筛选出关联度较高的特征；然后使用 ＣＴＧＡＮ［１１］算法生成少数类样本，从而解决数据集中的类别
不平衡问题；接着通过ＧＣＮ模型检测ＴＳＮ网络配置，构建ＭＩ－ＣＴＧＡＮ－ＧＣＮ模型；最后本文将该模型与
其他数据增强模型进行横向比较．

１相关工作

１１网络配置
针对如何高效地进行 ＴＳＮ网络配置检测的问题，文献［１０］采用了深度学习算法，使用图神经网络

（ＧｒａｐｈＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＮＮ）模型进行分类检测，该模型使用一个包含图信息以及组成部分之间相关关系
的全局向量作为神经网络的输入，在应对训练集拓扑结构和流量模式变化方面表现出了较好的鲁棒性．文
献［１２］通过优化训练集的构建和模型架构，对基础的ＧＮＮ模型进行了改进，改进后的模型对网络配置检
测的分类准确率提高至９０５％，但仍未达到理想水平．文献［１３］采用特征优选和麻雀搜索算法优化支持
向量机模型，对网络配置进行分类检测，分类准确率有所提高，但是未考虑不同拓扑结构对模型的影响．文
献［１４］分别使用硬投票集成与粒子群优化（ＰＳＯ）算法优化后的ＢＰＮＮ模型对两种拓扑结构的网络配置进
行分类检测，准确率进一步提高，但是未解决数据集不平衡性对准确率的影响．
１２可调度性分析

ＴＳＮ中使用调度策略的目的是在流量出队列进行链路传输时对其加以限制，从而提升数据传输的确
定性．不同的策略在满足传输确定性需求（如时间约束）上有不同的权衡．本文使用以下３种调度策略［１４］：

１）先进先出调度（ＦＩＦＯ）：只有一个流量类别，所有流的优先级都是相同的．
２）手动分类的优先级调度（Ｍａｎｕａｌ）：此方法被视作基于流的相对关键性进行尝试的基线解决方案．
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流量会被分为３种类别，分别是音频流、视频流和命令与控制流．３种类别的流量具有不同的优先级，它们
的之间的关系如下：命令与控制流＞音频流＞视频流．
３）具有８个优先级的简明优先级（ＣｏｎｃｉｓｅＰｒｏｒｉｔｙ，ＣＰ）调度（ＣＰ８）：ＣＰ是 ＲＴａＷ－Ｐｅｇａｓｅ中优先级分

配算法的名称，可以将相同类型的流量分配给不同的流量类别，该算法实现了最优优先级分配．
上述调度解决方案属于使用静态优先级调度的 ＱｏＳ策略，它们可以通过仅提供８个优先级的基本

ＴＳＮ网络设备来实现．这３种调度方案与标准的静态优先级调度分析是兼容的，即计算每个流的最坏情况
遍历时间（ＷｏｒｓｔＣａｓｅＴｒａｖｅｒｓａｌＴｉｍｅ，ＷＣＴＴ），以此作为判别每个配置的可行性标签的依据．本文针对３种
调度方法分别计算每个流的ＷＣＴＴ．当且仅当每个流的ＷＣＴＴ小于系统对流的时间约束的时候，网络配置
为可行，标签设置为１；否则，认为配置不可行，标签设置为０．

２基于ＭＩ－ＣＴＧＡＮ－ＧＣＮ模型的解决方案

本文从网络拓扑中收集含有流量以及链路各类信息的数据集，通过计算各类特征与标签之间的 ＭＩ
值对数据集进行特征筛选，寻找相关性较高的特征类别．针对原始数据集不平衡的问题，使用 ＣＴＧＡＮ对
不同调度方法中的少数类样本进行数据增强，生成与原始数据集中流量与链路等特征参数分布相近的样

本，进一步提高模型的分类能力，将增强后的数据集输入到 ＧＣＮ网络中进行节点特征与边特征的卷积聚
合，构建ＭＩ－ＣＴＧＡＮ－ＧＣＮ模型．

表１　三种流量类型的特性［１０］

Ｔａｂ１　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｔｈｒｅｅｔｒａｆｆｉｃｔｙｐｅｓ［１０］

流量类型 特性

音频流

①帧为１２８或２５６字节
②周期为１２５ｍｓ
③截止时间为５或１０ｍｓ
④比例：７／４６

视频流

①ＡＤＡＳ＋视觉流
②每３３ｍｓ有３０个１５００字节的帧（３０ＦＰＳ视
觉摄像头）

③每３３ｍｓ有 １５个 １０００字节的帧（３０ＦＰＳ
ＡＤＡＳ摄像头）
④截止时间为１０ｍｓ（ＡＤＡＳ）或３０ｍｓ（视觉）
⑤比例：７／４６

命令与控

制流

①帧为５３到３００字节
②周期为５到８０ｍｓ
③截止时间等于周期
④比例：３２／４６

２１特征筛选
网络中的流量由３种类型组成，分别是音频流、

视频流、控制流，其特征如表１所示．流的特征及其
比例以及网络拓扑由一家汽车ＯＥＭ提供．实验过程
中，流的数量会发生变化，但是流的比例作为流生成

过程的固定参数．本文考虑的是截止时间约束，即通
过可调度性分析计算出的每个流的 ＷＣＴＴ必须小
于流的截止时间．

本文考虑的拓扑如图１所示［１５］，该网络由５个
交换机和１４个节点，即电子控制单元（ＥｌｅｃｔｒｉｃＣｏｎ
ｔｒｏｌＵｎｉｔ，ＥＣＵ）组成．除了 ＥＣＵ１２到 ｓｗｉｔｃｈ３的链路
为 １Ｇｂｐｓ外，所有链路的数据传输速率均为
１００Ｍｂｐｓ．原始数据集从汽车电子系统中采集得到．
在ＥＣＵ互相传输数据的过程中，会产生待检测配
置，配置由不同类型的流量流组成．

ECU2ECU1 ECU3 ECU5 ECU6 ECU8 ECU9 ECU7 ECU13 ECU14

ECU4

switch4

switch1

switch2

switch3

switch5

ECU12

ECU11

ECU10

图１　实验中使用的拓扑
Ｆｉｇ１　Ｔｏｐｏｌｏｇｙｕｓｅｄｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

特征筛选可以从原始数据集中筛选出与标签强相关的特征，使得模型获得更强的分类能力．ＭＩ值的
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计算公式如式（１）所示：

Ｉ（Ｘ，Ｙ）＝∑
ｙ∈Ｙ
∑
ｘ∈Ｘ
ｐ（ｘ，ｙ）ｌｏｇ ｐ（ｘ，ｙ）

ｐ（ｘ）ｐ（ｙ( )） （１）

式中：ｐ（ｘ）和ｐ（ｙ）分别为变量Ｘ和Ｙ的边缘概率分布函数，ｐ（ｘ，ｙ）为Ｘ和Ｙ的联合概率分布函数．

表２　ＴＳＮ网络特征与标签之间的ＭＩ值
Ｔａｂ２　ＭＩｂｅｔｗｅｅｎＴＳＮｎｅｔｗｏｒｋｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｌａｂｅｌｓ

特征 ＦＩＦＯ ＣＰ８ Ｍａｎｕａｌ
ｔｏｔａｌＩｎｄｉｖｉｄｕａｌＦｌｏｗｓ ０１５１８ ０３４４７ ０２８２４

ｃｒｉｔｉｃａｌ ０１２７３ ０２９５２ ０２４７１
ａｕｄｉｏ ００９５６ ０２１８６ ０１８７７
ｖｉｄｅｏ ０１８７１ ０４４２２ ０３５９０
ｍａｘＬｏａｄ ０２０５３ ０５３３９ ０３７０５

ｔｉｍｅＴｏＲｕｎＯｎｅＷＣＴＴ ０１５９１ ０３０８９ ０２８６７
ＧｉｎｉＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ０１５３３ ０２５２７ ０２６８７

首先计算原始数据集中所有变量与标签之间的

ＭＩ值，然后筛选出一组最具有相关性的特征．这些特
征是在综合考虑与 ＦＩＦＯ、ＣＰ８和 Ｍａｎｕａｌ３种调度方
法可行性标签的相关性后得出的，旨在挑选出与所有

标签的相关性都尽可能大的特征．所筛选特征的 ＭＩ
值如表２所示．７个特征分别表示网络拓扑中的总流
量数、关键流数、音频流数、视频流数、链路最大负载，

执行ＷＣＴＴ所需的时间以及根据各条链路负载所计
算得到的链路Ｇｉｎｉ系数．

由表２可知，不同特征与不同调度方法可行性标
签的ＭＩ值大小有较为明显的差距，这表明它们之间
的关联程度是不一样的．

总体来看，所选特征与ＣＰ８标签的ＭＩ值最大，表明二者之间的相关性程度最高．在 Ｍａｎｕａｌ标签中，
特征的ＭＩ值也都基本大于０２，说明这些特征都与标签有较强的相关性．而在 ＦＩＦＯ标签中，虽然整体相
关性不如ＣＰ８和Ｍａｎｕａｌ，但是所选特征与ＦＩＦＯ相关性差异最小，而且ＭＩ值也基本大于０１，说明这些特
征也与标签存在一定的关联性．上述结果表明，使用ＭＩ值选取此７种特征用于后续网络配置检测模型进
行分类训练是有依据的．
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图２　ＭＩ－ＣＴＧＡＮ－ＧＣＮ模型流程图
Ｆｉｇ２　ＭＩ－ＣＴＧＡＮ－ＧＣＮｍｏｄｅｌｆｌｏｗｃｈａｒｔ

２２ＭＩ－ＣＴＧＡＮ－ＧＣＮ模型
利用 ＭＩ－ＣＴＧＡＮ－ＧＣＮ模型进行网络配置

检测的过程如图２所示．
ＭＩ－ＣＴＧＡＮ－ＧＣＮ算法模型具体实现步骤

如下：

（１）对网络配置原始数据集进行数据预处理，
比较每个流的 ＷＣＴＴ与系统对流的时间约束，对
配置可行性进行标签化处理，同时基于 ＭＩ值筛选
出最具相关性的７个特征．

（２）将原始配置数据集按照 ０８５∶０１５的比
例划分为测试集与训练集．通过原始数据集中配
置可行与不可行标签的比例计算每种调度方法中

可行配置的百分比，即 ｆ值，将训练数据集中的少
数类配置样本作为进行ＣＴＧＡＮ数据增强的对象．

ＣＴＧＡＮ是一种基于生成对抗网络（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）的数据增强方法．ＧＡＮ
是一种深度学习模型［１６］，可以在复杂分布上进行

无监督学习．ＧＡＮ有两个模块，分别为生成器 Ｇ

（ｇｅｎｅｒａｔｏｒ）和判别器Ｄ（ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ），二者相互博弈学习从而产生新的数据．其本质是让生成器对随机噪
声的映射尽可能地拟合真实数据［１７］．ＣＴＧＡＮ在标准ＧＡＮ的结构基础上针对表格数据的特点引入了分模
态归一化，从而解决非高斯和多模式分布的连续列数据归一化问题，并设计了条件向量来指导 Ｇ产生数
据．具体过程如图３所示．
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图３　ＣＴＧＡＮ进行数据增强的过程
Ｆｉｇ３　ＰｒｏｃｅｓｓｏｆｄａｔａａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇＣＴＧＡＮ

（３）在数据归一化步骤中，使用独热向量对训
练集中离散列进行归一化，并对具有复杂分布的

连续列进行分模态归一化，步骤如下：

１）对于数据集中每个连续列Ｃｉ和其中的每一
个值ｃｉ，ｊ，使用变分高斯混合模型来拟合高斯混合并
估计模式数ｍｉ．学习到的高斯混合可以表示为：

ＰＣｉ（ｃｉ，ｊ）＝∑
ｍｉ

ｋ＝１
μｋΝ（ｃｉ，ｊ；ηｋ，φｋ） （２）

式中：ηｋ为模式的数学期望，μｋ为模式的权值，φｋ
为模式的标准差．
２）对Ｃｉ中的每个ｃｉ，ｊ计算其来自每种模式的概率．概率密度：

ρｋ＝μｋΝ（ｃｉ，ｊ；ηｋ，φｋ） （３）
３）从给定的概率密度中采样一个模式，并使用采样的模式对值进行归一化．使用独热向量来表示 ｃｉ，ｊ

所采样的模式，并使用标量αｉ，ｊ表示模式内的值．αｉ，ｊ的计算公式：

αｉ，ｊ＝
ｃｉ，ｊ－ηｋ
４φｋ

（４）

（４）引入条件向量ｃｏｎｄ来指示条件Ｄｉ＝ｋ以指导生成器Ｇ产生样本．将数据集中的离散列 Ｄ１，…，
ＤＮｄ转换成独热向量ｄ１，…，ｄＮｄ，其中ｄｉ＝［ｄ

（ｋ）
ｉ ］，ｋ＝１，…，Ｄｉ．设第ｉ个独热向量ｄｉ的第ｉ个掩模向量ｍｉ

＝［ｍ（ｋ）ｉ ］，ｋ＝１，…，Ｄｉ，条件可以由掩模向量表示为式（５）：

ｍ（ｋ）ｉ ＝
１，ｉｆｉ＝ｉ ａｎｄｋ＝ｋ

０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（５）

而后条件向量ｃｏｎｄ可用掩模向量表示为：ｃｏｎｄ＝ｍ１!…!

ｍＮｄ．ｃｏｎｄ用于辅助Ｇ产生样本．Ｇ由两个
全连接隐藏层和一个输出层组成并使用Ｒｅｌｕ激活函数．标准ＭＶＮ变量会输入 Ｇ中并映射产生一组独热

向量 ｄ^１，…，ｄ^Ｎ{ }
ｄ
．在训练过程中，通过在所有批处理实例中添加 ｍｉ和 ｄ^ｉ之间的交叉熵以惩罚损失，使

得Ｇ将给定的ｍｉ复制到生成的 ｄ^ｉ上．经过训练后的Ｇ能够学习生成满足特定条件的样本，从而产生虚
假样本，作为判别器Ｄ的一个输入．

（５）将原始数据集中的少数类样本设置为真实样本，参与到 Ｇ与 Ｄ之间的博弈学习中，作为 Ｄ的另
一个输入．

（６）判别器Ｄ由两个全连接隐藏层和输出层组成，使用 ｌｅａｋｙｒｅｌｕ作为激活函数，同时在隐藏层后添
加ｄｒｏｐｏｕｔ减少模型的过拟合．虚假样本与真实样本送往Ｄ进行判别，并输出对样本的判别结果．

（７）通过判别结果计算两个损失函数ＬｏｓｓＧ和ＬｏｓｓＤ，并反向传播交替迭代更新 Ｇ和 Ｄ的网络模型参
数，二者的构建如式（６）和式（７）所示：

ＬｏｓｓＧ＝－
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
［Ｄ（ｘ′（ｉ））］＋Ｈ （６）

ＬｏｓｓＤ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
［Ｄ（ｘ′（ｉ））－Ｄ（ｘ（ｉ））］ （７）

式中：ｍ为批次中的样本数量；ｘ为真实样本；ｘ′为虚假样本；Ｄ为判别器的输出；Ｈ为交叉熵分数，始终为
正．判别器Ｄ的网络模型在每次迭代更新中提高分辨虚假样本与真实样本的能力．生成器 Ｇ在每次迭代
中提高生成的虚假样本与真实样本之间的相似度，以混淆判别器．

（８）使用迭代训练完成后的Ｇ生成与真实样本高度近似的数据增强样本，这些样本与原始数据集中
的训练集一同组成数据增强后的训练集．

（９）构建如图４所示的ＧＣＮ网络模型．ＧＣＮ的核心思想是聚合邻居节点的信息来更新每个节点的特
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征［１８］．由各条链路负载计算得出Ｇｉｎｉ系数并通过特征筛选得到共７项特征数据作为节点特征，网络拓扑
中的链路负载数据作为边特征．ＧＣＮ由两层图卷积层构成，并添加批归一化层（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）
减小过拟合，使用ＲｅＬＵ作为激活函数以提供更有效率的梯度下降和反向传播［１９］．卷积层对各项网络配
置数据的卷积逐步提取出配置可行性的信息．ＲｅＬＵ激活函数的表达式如式（８）所示：

ｆ＝ｍａｘ（０，ｘ） （８）

GAP

���

GCNConv1 GCNConv2

�4'�
�4'�

D�
MLP

……

NBNB
D�

ReLU ReLU

图４　实验所构建的ＧＣＮ网络模型
Ｆｉｇ４　ＧＣＮｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｉｎｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

（１０）对图进行全局平均池化（ＧｌｏｂａｌＡｖｅｒａｇｅＰｏｏｌｉｎｇ，ＧＡＰ），将所有节点特征进行平均．在此过程中，
拓扑中每个节点的七维特征会转化为一维特征．对于图ｇｉ，公式如式（９）：

ｒｉ＝
１
Ｎｉ∑

Ｎｉ

ｎ＝１
ｘｎ （９）

式中：ｒｉ为ｇｉ的全局特征向量，Ｎｉ为ｇｉ中节点的数量，ｘｎ为ｇｉ中第ｎ个节点的特征向量．将池化后的特征
通过ＭＬＰ映射到输出维度，得到分类结果．交叉熵损失函数通过反向传播更新 ＧＣＮ分类模型的参数，交
叉熵损失函数公式如式（１０）所示：

Ｌｏｓｓ＝－∑
Ｎ

ｉ＝１
ｙｉｌｏｇ（ｙ^ｉ） （１０）

式中：Ｎ为类别数，由于此任务为二分类任务，因此Ｎ＝２；ｙｉ为真实标签；ｙ^ｉ为模型的预测概率．
（１１）使用经过数据增强后的训练集进行训练得到的ＧＣＮ网络模型对原始数据集中的测试样本集进

行网络配置可行性分类，输出最终的分类结果．

３仿真实验

３１环境配置
表３　不同调度方法的ｆ值

Ｔａｂ３　ｆｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

调度方法 ｆ／％
ＦＩＦＯ ８５４
ＣＰ８ ２２０８
Ｍａｎｕａｌ ５１３８

　　本文实验将原始数据集划分为训练集和测试集，比例为
０８５∶０１５．由于数据集的不平衡性，模型训练前需要先对训练
集进行数据增强，测试集不变．表３展示了不同调度方法的 ｆ
值，ｆ值为每种调度方法中可行配置的百分比．可以看出 ＦＩＦＯ
和ＣＰ８的数据明显不平衡，其中 ＦＩＦＯ的不可行配置与可行配
置的比例大于１０∶１．

ＣＴＧＡＮ中的生成器和判别器都由两个全连接隐藏层和一个输出层组成．全连接隐藏层维度为２５６，Ａｄａｍ优
化器的学习率为００００２，进行６００次迭代．ＧＣＮ模型的第一个图卷积层输入特征维度为７，输出特征维度为３２，
第二个图卷积层输入特征维度为３２；输出特征维度为６４，批次大小为３２，学习率设置为０００１，进行３５０次迭代．
原始数据集中总共有８９６４个样本，每个样本有２６４个特征．本文使用ＣＴＧＡＮ根据３种调度方式的ｆ值分别为

２４１ 　　　　　昆明理工大学学报（自然科学版）　　　　　　　　　　　　　　　　第５１卷




ＦＩＦＯ、ＣＰ８和Ｍａｎｕａｌ调度方法生成３６４２、２４８和２４６６个样本，并将它们添加到训练集中对模型进行训练．
３２仿真结果

图５比较了３种调度方法在不使用数据增强算法，以及使用３种不同数据增强方法—Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－
ＳＭＯＴＥ（ＢＳ）、标准ＧＡＮ和ＣＴＧＡＮ的ＧＣＮ模型的准确率情况．过往研究［１０］使用ＧＮＮ模型对ＣＰ调度方法在
相同拓扑结构上的检测准确率最高为９０５％．可以看出，本文构建的ＧＣＮ模型相较于以往算法模型的准确
率有较大的提高，通过数据增强后的准确率有更大的提升．不经过数据增强的ＧＣＮ模型对ＣＰ８调度方法的
准确率达到９１４１％，在使用ＣＴＧＡＮ数据增强后准确率得到进一步提升，达到了９２５６％．３种调度算法的分
类准确率都表明数据增强后的模型分类准确率有较大提高，ＣＴＧＡＮ算法相比较Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－ＳＭＯＴＥ算法和
标准ＧＡＮ算法有更明显的优势，其中ＣＴＧＡＮ－ＧＣＮ模型对ＦＩＦＯ调度方法的准确率已经达到９６２８％．此结
果表明，由ＣＴＧＡＮ数据增强算法得到的训练集可以强化ＧＣＮ模型对不平衡数据集的分类能力．

图６展示了ＣＴＧＡＮ－ＧＣＮ算法模型在３０次实验中的准确率的分布情况，可以看出，模型在３种调度
方式下的准确率都较为稳定，上下浮动在０５％左右．该结果数据表明所建模型是一个较为稳定的模型．
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图５　四种模型的ＴＳＮ网络配置准确率对比图
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图６　ＣＴＧＡＮ－ＧＣＮ算法模型箱线图
Ｆｉｇ６ＢｏｘｐｌｏｔｏｆｔｈｅＣＴＧＡＮ－ＧＣＮ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｍｏｄｅｌ

图７和图８展示了采用３种数据增强方法后的真正率（ＴＰＲ）以及真负率（ＴＮＲ）的对比图．经过数据
增强后的模型对３种调度方法的真正率和真负率都有所提高．数据集中 ＦＩＦＯ和 Ｍａｎｕａｌ调度方法中的正
例样本（可行配置样本）以及ＣＰ８调度方法中的负例样本（不可行配置样本）都为少数类样本．由仿真实验
结果对比图中ＦＩＦＯ和Ｍａｎｕａｌ调度方法的ＴＮＲ以及ＣＰ８的ＴＰＲ可以看出，ＣＴＧＡＮ数据增强算法能够最
显著地增强模型对少数类样本的分类能力，在提高模型分类检测ＴＰＲ和ＴＮＲ的效果上最为出色．
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图７　三种数据增强模型的ＴＰＲ对比图
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图８　三种数据增强模型的ＴＮＲ对比图
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　　表４展示了３种调度方法与对应４种模型在精确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ１值和 Ｋａｐｐａ系数
（Ｋ值）方面的统计量．

表４　三种调度方法对应四种模型的精确率、召回率、Ｆ１值和Ｋａｐｐａ系数
Ｔａｂ４　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｒｅｃａｌｌ，Ｆ１ｓｃｏｒｅ，ａｎｄＫａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｒｅｅｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

调度方法 模型 精确率／％ 召回率／％ Ｆ１／％ Ｋ／％

ＦＩＦＯ

ＧＣＮ ９３９０ ９９８６ ９６７９ ４９０２
ＢＳ－ＧＣＮ ９８０９ ９４３６ ９６１９ ６４９６
ＧＡＮ－ＧＣＮ ９８０１ ９７１８ ９７５９ ７４６２
ＣＴＧＡＮ－ＧＣＮ ９８４３ ９７４９ ９７９４ ７８４８

ＣＰ８

ＧＣＮ ９０６１ ９１３５ ９０９８ ８２７８
ＢＳ－ＧＣＮ ９０８９ ９１６２ ９１２５ ８３３０
ＧＡＮ－ＧＣＮ ９０９８ ９２７０ ９１８３ ８４３３
ＣＴＧＡＮ－ＧＣＮ ９１９３ ９２４３ ９２１８ ８５０８

Ｍａｎｕａｌ

ＧＣＮ ９３４４ ９７８７ ９５６０ ７７８６
ＢＳ－ＧＣＮ ９４２５ ９６５６ ９５３９ ７７７５
ＧＡＮ－ＧＣＮ ９４５８ ９７０５ ９５８０ ７９６５
ＣＴＧＡＮ－ＧＣＮ ９５１８ ９７０５ ９６１１ ８１４１

由表４可以看出，在进行数据增强后，模型的性能均有所提高，在４类统计量上都有不同程度的增量．
其中ＣＴＧＡＮ－ＧＣＮ算法模型提升效果最为显著，其精确率、Ｆ１值和Ｋ值的提高最为明显，在召回率上偶
有下降是因为模型牺牲了一部分对多数类样本的分类能力，用以改进对少数类样本的分类能力．该结果表
明，ＣＴＧＡＮ－ＧＣＮ算法有助于缓解数据集的类别不平衡问题，从而帮助模型捕捉到更多少数类样本的特
征，减少对多数类样本的过拟合，同时降低模型预测的随机性．

４结 论

针对以往深度学习算法在ＴＳＮ网络配置可行性检测问题上准确率不佳的问题，本文引入ＭＩ值，从原
始数据集中筛选得到强相关性的特征；其次使用 ＣＴＧＡＮ数据增强算法生成少数类样本解决数据集不平
衡问题，最后构建ＧＣＮ模型进行ＴＳＮ网络配置检测．本文对比了４种模型并比较了３种数据增强算法，仿
真结果表明：ＭＩ－ＣＴＧＡＮ－ＧＣＮ时间敏感网络配置检测模型在增强原始数据集中的少数类样本，提升数
据集的平衡性后，实现了更高的分类准确率，同时该模型通过图卷积神经网络中充分融合了 ＴＳＮ网络配
置的图结构信息，有效验证了该模型在提升检测性能方面的有效性和创新性．
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