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摘  要：IP 网络扩容是通信运营商保持网络平稳运行的一种常见维护方式，核心在于预测未来一段时间的网

络流量走势。IP 网络流量非常复杂，具有局部不确定性、突发性、异质性等，给预测带来困难。提出了一种

针对复杂网络流量的预测方法，它采用编码−解码结构，即在编码层增加全局特征、在解码层增加全局特征和

局部特征解析的方式解决局部不确定性；通过增加先验知识缓解突发性；模型采用样本均衡、归一化等方式

尽量提取数据的共性，避开数据的异质性。模型整体的参数较少，具有较强的泛化性能；同时采用人工特征

和自动特征结合方式保证了浅层网络的准确率。实验结果表明，所提出的方法具有准确率高、泛化性能强的

特性。目前该方法已经在工程中大规模应用。 
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Abstract: IP network expansion is a common maintenance method for communication operators to keep the network 

running smoothly. The core is to predict the network traffic trend in the future period. IP network traffic is very com-

plex, with local uncertainty, burstiness, heterogeneity, etc., which brings difficulties to prediction. A prediction method 

for complex network traffic was proposed. It adopted an encode-decode structure, adding global features to the en-

coding layer, and combining global features and local features in the decoding layer to solve local uncertainties. The 

model used sample balance, normalization and other methods to extract the commonality of the data as much as pos-

sible to avoid the heterogeneity of the data. And emergencies were alleviated by increasing prior knowledge. The 

overall model had fewer parameters and had strong generalization performance, at the same time, the combination of 

artificial features and automatic features ensured the accuracy of the shallow network. The experimental results show 

that the proposed method has the characteristics of high accuracy and strong generalization performance. At present, 

this method has been applied on a large scale in engineering. 
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0  引言 

随着互联网的飞速发展和人们日益增长的网

络业务需求，IP 网络迫切需要智能网络维护，其

中 IP 网络扩容的智能化是解决网络拥塞、提高服

务质量的重要手段。网络扩容指因业务需要，通

过在原有的拓扑网络中增加站点或对部分链路增

加带宽等措施增加网络传输容量的工程。扩容是

一个软/硬件结合的复杂操作过程。除了硬件上需

要进行断开光纤、增加站点、重新连接光纤等操

作，软件上还需要在网管上进行相关的数据配置。

从实际反馈来看，通常需要 3 个月左右的时间才

能完成一次扩容。传统的被动式扩容需要网络发

生拥塞后才扩容，扩容期间的网络拥塞会给用户

造成困扰。另外，热点区域流量增长迅速，传统

的被动式扩容会出现反复扩容，造成资源浪费。

因此，提前预测流量走势，采用主动扩容的处理

方式具有重要的应用价值。 

在上述扩容背景下，流量预测的需求相应产

生。根据端口、链路、环等对象的历史流量数据，

利用机器学习方法学习各对象的流量变化规律，

以预测未来 3 个月的流量数据。通过预测的未来

流量，判断流量拥塞情况，进而有针对性地进行

扩容。网络流量的复杂性导致传统的预测方法难

以预测准确。其复杂性包括如下几点。 

● 异质性：网络节点的异质性体现在每个节

点受历史时刻观察值的影响不一致，在数

据层面上表现为数据分布不一致，例如，

城市基站和农村基站、不同社区的基站的

特性差异较大。 

● 局部不确定性：IP 网络规模巨大、结构复

杂，常存在新增节点、删除节点等连接关

系的动态变化，在数据层面表现为数据阶

段性的变化。另外，IP 网络运营涉及路由

的变动，也会导致节点具有局部不确定性

的流量。 

● 突发性：包括用户行为的突发性和网络状

态的突发性，如商场活动、假期及高考信

号屏蔽等。 

据笔者所知，关于扩容的研究目前仍然不够

充分。文献[1]提出了一种针对高校的网络扩容方

式，详细调研学校常用流量类型，采用最小二乘

法建模契合流量变化的业务预测模型，但是该方

法主要针对高校学生的流量预测，并不能代表其

他群体的流量，不具有普适性。文献[2]仅通过带

宽利用率一个维度进行判决扩容，不够精准，扩

容目标可能被放大。 

对于流量的预测，可以用常见的一维时间序

列预测方法，这在学术界有大量的论文研究。差

分自回归移动平均（ autoregressive integrated 

moving average，ARIMA）模型[3]及其变种的线性

模型广泛应用于预测，此类模型更加擅长平稳序

列的短期预测。Facebook 公司提出的时间序列算

法模型 prophet[4]是基于时间序列分解和机器学习

的拟合，应用较为广泛，该模型更偏向于预测具

有周期性变化的问题。XGBoost[5-6]是一个较为成

熟的基于梯度提升的回归树的模型，常在时间序

列的比赛中见到，并能取得较好的效果。上述方

法模型较为成熟，常在工程中应用，但是缺乏灵

活性，预测精度也低于神经网络系列方法。在神

经网络方面，长短期记忆（long short-term memory，

LSTM）网络及其变种门控循环单元（gated re-

current unit，GRU）在预测领域占据优势[7]，可以

作为一个单独的网络，也常作为复杂网络的一部

分。文献[8]提出了长短期时间网络（ long-and 

short-term temporal network，LSTNet），LSTNet

的结构通过跳线、卷积等多种方式组合，使得模

型具有自动适应长周期和短周期的能力，该模型

对无周期变化的场景不适用。然而，这几种神经

网络方法对数据只具有局部注意力，缺乏对全局

特征的把握，Informer[9]以采用全注意力机制的编

码器−解码器为主要结构，并对注意力机制进行部
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分改变，具体是改变解码器的输出、注意力计算

方式等，捕捉了长时间序列输出和输入之间的长

期依赖性，但是因为参数过多，容易出现过拟合

场景。文献[10]提出了一种用于多元时间序列长期

预测的分层注意力网络，通过为不相关的外生因

素分配较小的权重来削弱它们对预测的负面影

响，采用多模态融合门来控制时间因素的影响。

也有学者做基于图网络的时空预测[11-12]的研究，

在一维时间序列的基础上增加了图信息，该方法

综合利用时间和空间信息，对于提升准确率具有

一定帮助，但是该方法往往需要稳定的拓扑关系，

在 IP 网络中存在大量的路由业务变动，拓扑关系

不够稳定。 

在网络流量的复杂性处理方面，文献[13]提出

一种针对网络突变性的异常检测方法，该方法针

对网络流量的突发具有很好的检测性能，但是没

有考虑其他特性。文献[14]提出一种利用经验模态

分解对网络流量进行分解，获得流量数据的趋势

特征和细节特征，构建模型矩阵后再通过支持向

量进行预测的方法，该方法主要针对短期的用户

侧流量预测，不适合超过一个月的网元数据的预

测。文献[15]提出一种基于多任务学习的算法，根

据网络流量的时空特征预测网络流量，但该方法

依赖拓扑结构，在用于扩容场景的长期流量预测

中拓扑结构是随时间变化的，该方法不适用。 

针对面向 IP网络扩容的复杂网络流量预测问

题，本文提出了一种复杂网络流量预测方法，该

方法充分考虑网络流量的异质性、局部不确定性、

突发性，尽量缓解其对网络流量预测的影响。本

文的主要贡献如下。 

● 提出一种面向 IP网络扩容应用的复杂网络

流量预测方法，该预测方法支持长周期的

流量预测，有效指导扩容方案的实施。 

● 所提出的网络流量预测方法，不仅对网络

流量进行预测，同时对预测结果进行分类

评级，剔除低可信的预测，方便工程运维

人员使用。 

● 针对网络的异质性、局部不确定性、突发

性，在网络流量预测过程中提出缓解方式，

使得预测尽量准确。 

1  网络流量预测方法 

1.1  问题描述 

流量预测是指通过对历史数据进行观测，得

到未来一段时间的流量结果。预测问题描述如图 1

所示，利用 M 个历史数据，预测未来 N 个长度的

数据。将历史流量数据称为观测数据，记为

obs 1[ , , ]t M ty y- +=Y … ；将未来的数据称为预测数据，

记为 pre 1[ , , ]t t Ny y+ +=Y … ，通用的预测往往是获得

条件分布 P： 

 pre obs( | )P Y Y  （1） 

 
图 1  预测问题描述 

但是对于流量预测问题，未来的流量隐含时

间特征依赖，如星期几、是否节假日等，所以流

量预测的条件分布中的条件可以为历史流量和日

历特征，即： 

 pre obs ( 1):( )( | , )t M t NP - + +Y Y X  （2） 

其中， ( 1):( )t M t N- + +X 表示观测和预测区内的日历特征。 

1.2  数据分析 

两个端口流量的平均流速如图 2 所示，展示了

两个网元端口在 2019 年 10 月 9 日到 2020 年 5 月

9 日之间的平均流速。样本 1 更靠近用户侧，受到

用户周期规律的影响更大；样本 2 来自远离用户

侧的网元端口，受网络内部管理的影响更大。从

图 2 可以明显看到，样本 1 和样本 2 存在异质性，

即数据分布不一致，样本 1 缺少大的突变流量，

流量在一定范围波动，而样本 2 的数据大多数非
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常平稳，波动较小，偶尔会出现非常大的流量突

变。在图 2 的 A 处，样本 1 存在阶段性的跃进，

体现出网络流量的局部不确定性，该处可能跟网

络结构的变化有关，即在新的网络中有更多流量

流经网元。在图 2 的 B、C 两处，样本 2 有明显

的流量突变，此处可能跟春节有关，春节导致样

本 2 流量的激增，但受到负载均衡的约束，第二

天的流量迅速恢复。在图 2 的 D 处，样本 1、样

本 2 的流量比其他大多数时刻的流量高，体现网

络流量的突发性和局部不确定性，此处应该是跟

春节有关，也侧面说明引入节假日特征对于预测

是应该有作用的。 

 
图 2  两个端口流量的平均流速 

通过分析可知，网络流量预测模型必须能够

处理网络流量的异质性，如果不解决异质性问题，

则无法在众多的网元上进行应用。模型同时要尽

可能地缓解网络流量的突发性和局部不确定性的

影响，这是提升网络流量准确率的关键。 

1.3  流量预测模型 

流量预测模型的整体架构如图 3 所示，以观

测数据 Xobs、观测期间日历特征 Xobs、预测期间日

历特征 Xpre、观测数据的特征 Fea 为输入，分别

获得流量预测的结果 Ypre 和分类结果 C。该网络

流量预测模型针对性地解决网络流量的异质性、

不确定性、突发性的影响。 

 
图 3  流量预测模型的整体架构 

对于异质性，本文主要通过以下方法解决：

对数据进行样本级别的归一化，将所有流量预测

数据归一化到 0～1；进行样本均衡，等概率地选

取每一个网元端口；网络参数较少，增加了适量

的随机失活层，增强模型的泛化能力；增加分类

层，对预测进行分类评级，剔除异质性过大导致

的低可信预测。 

对于局部不确定性，本文主要通过以下方法

解决：在编码层增加全观测周期的特征汇聚层，

减少 LSTM 导致的前期特征丢失；通过专家经验，

增加人工全局特征，可以达到加强全局特征的效

果；在解码层，通过全局解码层和局部解码层，

充分结合全局特征和局部特征。 

对于突发性，本文主要通过一些先验知识，

获取预测数据内的节假日、周末等的特征。通过

模型学习该部分特征对流量的影响，缓解突发性

的影响。 

首先所有日历特征通过嵌入层进行降维，将

稀疏的特征维度变为稠密特征，观测部分和预测

部分的嵌入层共享参数；然后将观测数据和对应

的日历特征输入编码层，获得观测数据的特征编

码。解码层输出预测流量的结果，解码层的输入

分别是编码层的特征编码、输入的人工特征、待

预测的日历特征。下面将对所有的组件分别阐述。 
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1.3.1  输入特征 

对于输入特征，主要对观测数据进行全局特征

提取。因为编码层输出的潜在特征是完全黑盒的，

过于复杂的网络模型容易过拟合，过于简单的网络

模型无法有效提取特征。而人工提取的特征是基于

专家经验提取的，更加适用于该场景，但是人工提

取的特征较容易遗漏部分有效特征。将人工提取的

有效特征和神经网络自动提取的特征结合，可以综

合提升模型能力。本文模型使用的输入特征是观测

数据的均值、方差、中位数。均值、中位数对于流

量预测结果是有帮助的，方差对于分类结果是有帮

助的。采用均值、方差等输入特征的方式，可以以

较小的计算成本获得性能提升。 

1.3.2  网络结构 

嵌入层主要对日历特征进行降维，模型选取

的日历特征主要为星期、节假日，分别采用两个

独热编码形成特征矩阵。星期采用 7 位长度的独

热编码，如星期一编码为[1,0,0,0,0,0,0]；节假日为

了和星期对齐，也采用 7 位长度编码，但是只有

前两位数据有效，[1,0,0,0,0,0,0]和[0,1,0,0,0,0,0]分

别表示是节假日和不是节假日；最终日历特征维

度为 2×7，分别表示星期和节假日的独热编码。

通过示例可以看出独热编码需要 7 位表示，且只

有 1 位有效，需要采用嵌入层对独热编码进行降

维，获得更加稠密的特征，具体是采用一层全连

接神经网络作为嵌入层，输入为独热编码长度 7，

嵌入层的输出维度为 1，将日历特征的最后一个维

度输入，则 2×7 日历特征转变为 2×1 的日历编码

特征。需要强调的是，此处所有日历特征共享一

个嵌入层，以减少模型参数。 

编码层的主要作用是对输入进行编码，以获

得有价值的潜在特征，消除冗余的属性。编码层

示意图如图 4 所示，该层的输入主要是经过嵌入

层之后的日历特征 obs e-X 、观测数据 obsY 。首先两

个输入通过融合层将两个特征合并为一个向量，

融合方式是时间维度不变，在特征维度上进行拼

接。然后将融合之后的特征输入 LSTM 模块。对

每一个时间步依次进行迭代，最终可以获得一个

对所有时间步进行编码的隐层特征 ht。因为LSTM

是按照时间步的顺序处理的，是有序的，所以缺

乏一个对历史流量信息的整体概括。常用的方法

是增加一个反向的 LSTM 或者将历史流量输入新

的全连接层，本文提出的模型偏向于后者，将

LSTM 输出的特征和历史流量进行拼接后输入全

连接层，通过该方式，使用一层全连接既可以对

LSTM 和历史流量进行拼接，又可以让隐层特征

包含无序的全局概括，同时可以控制编码层输出

特征维度大小。 

 
图 4  编码层示意图 

解码层的主要作用是对编码后的特征进行解

码，获得最终的流量预测结果。解码层示意图如

图 5 所示，该层的输入主要是经过嵌入层之后的

日历特征、编码层输出数据、人工提取的特征。

解码层主要分为两部分，一部分是针对全局的特

征解析，另一部分是针对预测部分每个时间步的

局部特征解析。全局特征层的输入分别是编码层

的输出特征 ht、预测部分的日历特征 Xpre，其中日

历特征是经过嵌入层处理的，将两者进行拼接后，

最终作为全局特征层的输入。全局特征是一层全
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连接，它的输出分为两部分，一部分是所有预测

的全局公共特征 Gcom，另一部分是对应于每个时

间步的专有特征 1[ , , ]t t N+ +G G… 。该部分的优势是

每一个时间步的预测都可以有全局的信息总览。

局部特征层的输入是全局公共特征 Gcom、每个时

间步的专有特征、人工提取的特征、对应的日历

特征。局部特征也采用一层全连接的方式，主要

专注于该时间步的预测，其输出为该时间步的预

测结果。所有局部特征层的参数是共享的，减少

了模型参数，提高了泛化能力。全局特征和局部

特征结合的方式，使得模型可以同时关注细节和

全局信息。 

 
图 5  解码层示意图 

分类层的主要作用是对无法预测的样本进行

识别。因为实际生活中采集的数据、流量存在波动，

而有些样本因为一些人为因素或者外在因素发生

流量突变，该部分是无法通过算法预测到的。分类

层主要通过对历史流量信息进行分类，获得可预测

和不可预测两个类别。该层输入为编码层特征、人

工提取特征、历史流量数据。分类层是两层全连接

网络，然后将信息输入 softmax 进行二分类。 

1.3.3  损失函数与训练过程 

预测的损失函数和分类的损失函数是分开

的。预测损失函数采用 L1 范数，即： 

 predict 1

ˆ
1

N i

i
i

y
L

y=
= -∑  （3） 

其中， ˆiy 和 iy 分别是第 i 个时间步的预测值和真

实值， · 表示取绝对值。因为存在一些异常，损

失突然增大，所以需要增加一个裁剪，使得异常

的影响降低，即： 

 predict 1

ˆ
Crop 1

N i

i
i

y
L

y=

  
= -    

  
∑  （4） 

其中，Crop( )· 表示计算数值不能超过 1。 

分类的损失函数采用经典的交叉熵损失函

数，这里不赘述。 

预测的训练过程和分类的训练过程是分开

的，但是推理过程是同时进行的。先进行预测训

练，等预测训练结束后，再进行分类训练。分开

的原因如下：因为主要目的是预测流量，所以需

要优先保证预测过程，不能让分类干扰预测；分

类需要预测结束后提供标签，分类是针对预测的，

所以对比预测结果与真实结果后，将对比结果作

为分类的标签。 

训练所需的所有样本需要进行样本级别的归

一化，即取该样本的最大值线性映射到 1，该样本

的最小值线性映射到 0，该方式可以加快模型收

敛，消除网元端口流量数量级不同的影响。 

训练过程中的所有批次是对所有样本等概率

取样的，不会因为某个样本的数据长度长就增大

概率，这样可以保证模型兼顾数据的异质性。 

1.4  网络扩容应用 

本文所提出的网络流量预测方法采用自监督

的方式进行，不需要人工进行标记，只需要大量

流量历史数据。考虑不同地市的差异，在新的地

市往往需要重新训练，重新训练的初始化参数可

以借助已训练完毕的地市参数。整体网络扩容方

法如下。 

步骤 1 收集新地市数据，并将网络预测方

法进行部署。 

步骤 2 重新训练流量预测网络，初始化参

数可以选择已训练完的其他地市网络参数。 

步骤 3 流量预测网络通过推理输出每个预
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测对象的分类情况和预测情况。 

步骤 4 丢弃分类结果为不可预测的样本；

对于可预测的样本，统计其超过带宽 T 倍的天数

N，T 一般取值 0.5。 

步骤 5 按照天数 N 从大到小排序，此为扩

容的优先顺序，依次安排运维人员扩容。同时展

示网络端口流量的预测情况。 

2  实验分析 

本节通过对不同地市的端口流量数据进行实

验分析，说明所提方法在预测准确率、分类准确

率、泛化性能等方面的有效性。 

2.1  样本采集 

小型城市或城镇网元数量较少，且流量常往

更大城市汇聚；为方便管理，常常对大型城市和

超大型城市的网元数量进行区域划分，效果等同

于中型城市。因此，中型城市的流量在一定程度

上可以代表中国所有类型城市的流量，本文将中

型城市作为实验数据集。选择两个中型城市的端

口流量数据作为实验验证数据集，由于实际工程

问题，在优先保证网络畅通的前提下，经常会遇

到影响采集的情况，反映到数据就是数据缺失，

为了实际解决网络扩容问题，选择两个有不同程

度数据缺失的数据集，验证本文方法的泛化性能。

由于不同地市设备部署存在先后关系，同时受工

程业务的影响，不同地市的采集开始时间、结束

时间未能保持一致。将每个地市作为一个单独的

数据集，取最后 3 个月数据作为测试集，其他数

据作为训练集。 

数据集最终的呈现方式是按照天粒度。对于

数据缺失的情况，训练集补缺方式是通过前 7 天

的均值进行补偿；测试集不补偿，计算预测准确

率时，跳过该数据。数据采集过程是将秒级数据

汇聚为天粒度数据，即每秒采集的数据先汇聚为

分钟级，再由分钟级汇聚为小时级，最后汇聚为

天级别。 

数据集描述见表 1，展示了不同数据的分布情

况，包括开始采集时间、结束采集时间、端口数

量。从表 1 可以明显看出，数据集 B 比数据集 A

的缺失严重，因此模型的验证主要基于数据集 A；

而数据集 B 主要用于验证模型的泛化性能。 

表 1  数据集描述 

数据集名
开始 

采集时间 
结束 

采集时间 
端口 

数量/个 
缺失 

数据占比

数据集 A 2019 年 11 月 2020 年 11 月 14 824 0.1% 

数据集 B 2017 年 2 月 2019 年 12 月 35 464 10% 

 
2.2  模型预测有效性 

在扩容场景下，可以接受流量预测结果存在

适当的误差，即并不需要保证百分百准确，在适

当误差之内都可以认为该样本预测结果正确；反

之，如果预测结果误差非常大，则认为该样本不

准确。对于某一个预测结果来说，其偏差率小于

20%则认为正确，偏差率 bias 定义为： 

 
p g

g

bias 100%
y y

y

-
= ·  （5） 

其中，yp 为预测结果，yg 为真实值。基于偏差率，

则预测的准确率定义为： 

 
sgn(bias 20%)

accuracy 100%
N

＜
= ·∑

 （6） 

其中， sgn( )· 表示满足条件时为 1，否则为 0。 

对比方法采用 prophet[4]、XGBoost[5-6]、带

自动调参的 XGBoost、LSTNet[8]、Informer[9]，

其中 XGBoost 的自动调参选择 hyperopt[16]工具。

在 prophet 方法里面，周期是一个关键参数，本

文采用一周作为一个周期，模型选择加法的分解

方式，节假日选择所有的阳历节日和阴历节日，

对每一个样本建立一个单独的 prophet 模型。

XGBoost 和带自动调参的 XGBoost 的区别主要

是自动调参功能不同，其他处理相同，具体为

XGBoost 的输入是先将网络流量进行滑动窗的

特征提取，然后再输入 XGBoost 中，得到一个
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时间步的预测结果；再通过多次循环的一步预

测，可以得到任意时间长度的预测结果；其中，

XGBoost 的特征提取方法为不同滑动时间窗的

均值、中位数、方差。LSTNet 的配置见文献[8]，

Informer 的配置见文献[9]，除了数据输入的补缺

值，其他完全按照开源代码。 

数据集A上的不同模型预测准确率对比见表2，

可以看出，本文方法以 76.34%的准确率远远领先

于其他方法，这主要是因为本文方法综合针对数

据的异质性、局部不确定性和突发性的特点，专

门设计应对方案。XGBoost 和 XGBoost+hyperropt

的两种方法是次优的方法，这两种方法领先其他

方法的一个原因就是，借助专家经验，提取人工

特征作为特征输入；XGBoost+hyperropt 方法的准

确率比 XGBoost 低，说明自动调参对预测性能提

升不大。prophet、LSTNet 对数据的周期更加敏感，

更适用于具有周期性的数据集，在流量预测问题

中，很容易将数据的波动误识别为周期性的规律，

但实际该规律不具有通用性，故容易造成准确率

偏低。Informer 虽然是较为领先的时序预测方法，

但是没有针对网络流量做出相应改进，对训练集

出现过拟合，对数据中的突发性、不确定进行过

度学习，无法适用于测试集。 

2.3  预测结果分类有效性 

本节主要验证模型对于无法预测的分类准确

情况，对应网络结构中的分类层。因为实际生活

中采集的数据、流量会存在波动，而有些样本因

为一些人为的或者外在因素出现流量突变，该部

分是无法通过算法预测到的。在扩容场景中，预

测结果分类是一个重要的辅助功能，如果分类结

果可信，则可以当作扩容建议；如果预测结果分

类为不可预测类别，意味着无法准确预测流量，

则预测的流量不作为扩容建议，需要使用其他手

段判断。预测结果分类可以让工程人员直接知道

流量预测的可信度情况，而不需要工程人员对预

测结果进行二次判断。 

本文方法的分类模型主要将预测结果分为两

类，分别为预测效果好和预测效果差的样本，为

方便描述，定义为高样本和低样本。在实际工程

中，很难找到通用的准确的定义来完全划分高/低

样本，在不同的场景要求下，对高/低样本的要求

不同，例如，非核心端口的全网占比多，预测未

来流量超过扩容阈值的端口数量随之增多，全部

扩容的成本高，因此只有预测效果非常好的端口

才可以扩容；而核心端口的数量相对少，但是承

载流量更多也更重要，需要适当放松对预测结果

分类的要求。在上述例子中，可能存在同样预测

效果的样本，在非核心端口被当作低样本，而在

核心端口被当作高样本。为了更加准确地描述各

个场景，本文采用动态阈值划分分类层 softmax

的输出，最终使用低样本占全部样本的比例表示

这一划分。对于 softmax 的分类模型而言，其输出

的是分类概率，范围为 0～1，分类概率越接近 1，

说明样本越符合该类别。假设 sort 1 2 3[ , , , ]n n n=N …

表示按照 softmax 输出概率从小到大排序后的所

有样本，总样本数量记为 lenN ，低样本占比为

lowrate ，则： 

 low len lowrateN N= ·[ ]   （5） 

其中， ·[ ]  表示向上取整。排序总样本的前 lowN 个

样本定义为低样本，计算的准确率为低−准确率；

剩余样本定义为高样本，计算的准确率记为高−

准确率。 

预测准确率随分类的变动如图 6 所示，展示

不同低样本占比情况下，高−准确率和低−准确率

表 2  数据集 A 上的不同模型预测准确率对比 

方法  prophet XGBoost XGBoost+hyperopt LSTNet Informer 本文方法 

准确率  60.64% 68.78% 68.49% 58.56% 55.51% 76.34% 
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的变化情况。图 6 中横坐标低样本占比只控制低

样本的占比变化，全部样本的准确率总值不会变，

即图 6中低样本占比 0位置的高−准确率等于低样

本占比 100%位置的低−准确率，这两个位置分别

表示全部样本为高样本和全部样本为低样本。随

着低样本占比逐渐增大，如果预测结果分类有效，

低样本集合中会有更好预测结果的样本加入，会

拉高低样本集合的准确率。举个例子，假设 4 个

样本排序后准确率为[10%,50%,80%,95%]，则低样

本占比为 25%时，低样本集合为第一个样本，对

应的低−准确率为 10%；低样本占比为 75%时，低

样本集合为前 3 个样本，对应的低−准确率为

46.6%；可以看出随着低样本占比增大，低−准确

率也在上升。从图 6 明显可以看出，低−准确率随

着低样本占比的增大而增大，这说明所有样本按

照 softmax 输出概率从小到大排序是有效的，进而

说明模型输出的分类概率是有效的，证明了预测

结果分类的有效性。同理，随着低样本占比逐渐

增大，如果预测结果分类有效，高样本集合中会

减少预测结果差的样本，会拉高高样本集合的准

确率。例如，上述例子中，低样本占比为 25%时，

高样本集合为后面 3 个，对应高−准确率为 75%；

低样本占比为 75%时，高样本只有最后一个，对

应高−准确率为 95%。从图 6 明显可以看出，高−

准确率随着低样本占比的增大而增大，同样证明

预测结果分类的有效性。 

 
图 6  预测准确率随分类的变动 

2.4  泛化性能 

在扩容应用中，泛化性能对于模型来说是非

常重要的，尤其在冷启动期间，即某一城市的数

据样本因采集时长等限制不足以支撑训练，需要

在其他城市的数据上训练，然后在该城市进行推

理。将模型迁移到不同数据集进行推理，可以验

证模型的泛化性能。表 1 展示了两个不同数据集

的差异，通过对比可以发现，数据集 B 的缺失较

为严重。除此之外，不同数据集来自不同的地市，

而不同地市的生活人群、网元等设备的差异，都

会造成流量数据分布规律发生变化。本节选择两

个差异较大的数据集，可以更加充分地验证模型

迁移的泛化性能。 

实验分为两个部分：在数据集 A 上训练，分

别在数据集 A 和数据集 B 上测试；在训练集 B 上

训练，分别在数据集 A 和数据集 B 上测试。实验

选择两个数据集共同存在的流量指标。在不同数

据集上的准确率对比见表 3。 

表 3  在不同数据集上的准确率对比 

训练情况 
测试集为数据集 A 

的准确率 
测试集为数据集 B

的准确率 

训练数据集 A 76.34% 67.58% 

训练数据集 B 77.08% 68.96% 

训练数据集 A+修正值 77.40% 68.64% 

 
通过实验可以发现，在数据集 A 上的准确率

比在数据集 B 上的准确率更高，原因是数据集 B

有 10%左右的数据缺失，以及缺失可能造成数据

波动，另外还有数据集 B 的网元设备较旧。通过

实验可以得到如下结论。 

● 泛化性能强。本文方法可以适应不同测试

集的测试，模型迁移造成的影响较小，在

数据集 B 训练同时在数据集 B 测试，仅比

在数据集 A 训练同时在数据集 B 测试的准

确率高 1.38%。 

● 训练样本越多，覆盖时间范围越长，测

试效果越好。数据集 B 的采集范围更加
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广，样本数量也更多。数据集 A 在剔除

测试数据集的 3 个月长度后，数据集 A

的训练集缺少一个国庆节期间的数据，

导致在数据集 A 上的训练无法学习国庆

节附近的流量走势，故将数据集 B 作为

训练集比将数据集 A 作为训练集效果

好，数据集 B 上的训练使得其无论是在

数据集 A 还是数据集 B 上做测试都有优

势，在数据集 B 上训练比在数据集 A 上

训练的准确率平均高 1.06%。 

● 修正数据差异后，更容易体现模型的泛

化能力强，具体是将训练集 B 与训练集 A

准确率差值 1.06%作为修正值增加到训

练集 A 的结果上，得到表 3 的最后一行。

对比表 3 最后 2 行，可以发现修正后的

迁移差距很小，训练情况为训练集  A+

修正值时，测试集为 B 的准确率为

68.64%，而训练集和测试集同时选择数

据集 B 的准确率为 68.96%，二者差值小

于 0.5%。综上，模型的泛化能力很强，

在扩容场景下，完全可以在一个数据丰

富的训练集上训练，然后迁移到其他城

市上使用。 

3  结束语 

本文研究了实际工程中的中长期网络流量预

测问题，所提方法采用编码−解码结构，其解码层

综合考虑全局特征和局部特征，整个模型将人工

特征和神经网络自动特征有效融合，具有高准确

率、高泛化性能。通过与其他模型进行对比实验，

证明所提出的模型非常适合中长期网络流量预

测，即可以克服网络流量的高波动性；通过对比

模型在不同数据集上的迁移，证明所提模型具有

高泛化性能。未来研究演进方向可以是基于流量

预测的路由计算等更多应用场景，以促进 IP 网络

更加智能。 
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