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一种基于随机森林和改进卷积神经网络的网络流量分类方法 

云本胜，干潇雅，钱亚冠 
（浙江科技学院理学院，浙江 杭州 310023） 

摘  要：为了提高网络流量分类模型的效率、降低模型复杂度，提出了一种基于随机森林和改进卷积神经网

络的分类方法。首先，利用随机森林评估了网络流量各个特征的重要性，并根据重要性排序进行特征选择；

其次，采用 AdamW 优化器和三角循环学习率优化了卷积神经网络分类模型；最后，将该模型搭建在 Spark

集群上实现模型训练的并行化。采用循环幅度恒定的三角循环学习率，选择 1 024、400、256 和 100 个最重要

的特征作为输入的实验结果表明，模型的准确率分别提高到 97.68%、95.84%、95.03%和 94.22%。选择 256 个最

重要的特征，采用不同学习率的实验结果表明，循环幅度减半的三角循环学习率的效果最佳，模型的准确率

提高到 95.25%，模型训练时间减少近 1/2。 
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Abstract: In order to improve the efficiency and reduce the complexity of network traffic classification model, a classi-

fication method based on random forest and improved convolutional neural network was proposed. Firstly, the random 

forest was used to evaluate the importance of each feature of network traffic, and the feature was selected according to 

the importance ranking. Secondly, AdamW optimizer and triangular cyclic learning rate were adopted to optimize the 

convolutional neural network classification model. Then, the model was built on Spark cluster to realize the paralleliza-

tion of model training. Adopting triangular cyclic learning rate with constant cycle amplitude, the experimental results of 

selecting 1 024, 400, 256 and 100 most important features as input show that the model accuracy is improved to 97.68%, 

95.84%, 95.03% and 94.22%, respectively. The 256 most important features were selected and the experimental results 

based on adopting different learning rates show that the learning rate with half the cycle amplitude works best, the accu-

racy of the model is improved to 95.25%, and training time of the model is reduced by nearly half. 
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0  引言 

随着网络数据量和数据复杂性的增加，深度

学习在流量识别和分类领域受到越来越广泛的关

注。基于深度学习的流量分类方法可以分为两类：

基于数据包原始字节特征的深度学习方法和基于

流内数据包序列特征的深度学习方法[1]。其中，

基于数据包原始字节特征的深度学习方法首先对

原始流量进行协议识别，以原始数据作为特征输

入，然后利用深度学习模型提取特征[2]。 

卷积神经网络（convolutional neural network，

CNN）能更准确且高效地提取特征，在流量识别

领域具有较好的性能。2017 年，Wang 等[3]率先提

出使用网络流量的原始流数据作为 CNN 的输入，

对恶意流量分类能达到90%以上的准确率。2020年，

Feng 等[4]提出一种改进的二维卷积神经网络分类

模型（PtrCNN），对网络流进行归一化后将其映

射成二维矩阵作为 CNN 的输入，不仅可以提高对

不同协议的流量的识别精度，还可以减少分类时

间。2021 年，Sun 等[5]提出了一种基于 Spark 的具

有周期学习率的分布式 CNN，选取数据流的原始

字节的信息作为输入特征，对正常流量和恶意流

量进行二分类的准确率达到 90.417%。 

以上方法直接使用原始字节的信息作为输

入，存在特征冗余和信息利用率过低的问题，导

致分类准确率不够高。 

为了提高分类的准确率，研究人员通过对数据

进行预处理或改进CNN 模型等方法提高模型性能。

Tong 等[6]对一些基于 QUIC 协议的服务进行分类，

同时采用了统计方法、随机森林、CNN 进行特征预

处理，实验表明，使用前 1 400 个特征进行分类效

果最好，实现了 F1 的最小平均分数为 99.24%，而

采用前 300 和 900 个特征的数据集的性能并不好，

在微观和宏观平均 F1 分数方面仅超过 70%。Hu

等[7]对原始流的数据包净荷进行分割和重组，自动

提取相关的特征，结合 CNN、长短期记忆（long 

short-term memory，LSTM）网络和若干个 Dense 层

提出 CLD-Net，实验表明，采用 256 个特征时效果

最好，在区分是否为虚拟专用网络（virtual private 

network，VPN）数据时准确度能达到 98%，但是八

分类的平均准确率在 92%～94%。于帅等[8]提出了

一种基于深度特征融合的流量分类方法，对

8 000 条流量数据生成共计 21 616 个特征，利用前

19 600 个特征进行分类，准确率达到92%～99.89%。 

以上方式虽然使分类准确率得到有效提高，

但是仍存在特征选取过多、模型过于复杂等问题。

另外，当下网络流量数据量大、特征复杂多样，

还存在单机算力不足的问题。 

针对以上问题，在现有工作的基础上，本文

提出了一种基于随机森林与改进卷积神经网络对

网络流量进行分类的方法，并将模型搭建在 Spark

集群上实现分布式运算。主要工作如下。 

（1）通过随机森林算法计算基尼重要性，对

原始字节信息提取的特征进行重要性排序，然后

根据重要性确定特征选择个数并选择特征，简化

了特征提取方式，并具有一定的可解释性。 

（2）对 CNN 模型进行优化和简化，在保证模

型性能的前提下轻量化模型，并且采用了 AdamW

优化器和学习率优化策略。对三角周期循环学习

率和指数衰减学习率进行了比较，并且对三角循

环学习率的 3 种不同周期循环幅度变化策略做了

对比，提升了准确率，减少运算时间。 

（3）运用 TensorFlowOnSpark，将模型搭建在

Spark 集群上，实现完全分布式计算，针对大规模

数据，能够自动处理失效节点和负载均衡的问题，

有效地提高运算效率。 

1  改进的分类模型 

流量分类模型主要分为预处理模块、特征选择

和分类模块。预处理模块包括对原始数据进行预处

理并基于统计的方法构建特征，采用随机森林算法

评估特征重要性，选择特征，然后划分训练集和测
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试集，再通过改进的 CNN 模型对训练集进行分类

训练，最后利用测试集测试模型，并测定其性能指

标。网络流量分类模型流程如图 1 所示。 

 
图 1  网络流量分类模型流程 

1.1  原始数据预处理 

原始网络流量通常以 pcap格式存储且原始流

量的长度不一致，不能直接输入神经网络模型，

故需要对输入的原始数据进行预处理，如图 1 预

处理模块所示，预处理的主要流程有流量拆分、

特征构造和数据填充和截断。 

原始网络流量通常以 pcap 文件格式存储，

pcap 文件由一个文件头和多个连续的数据包组

成。每个数据包由一个包头和包数据组成。pcap

的文件格式如图 2 所示。 

 
图 2  pcap 的文件格式 

对 pcap 文件进行处理以提取所需信息。pcap

文件没有规定区分数据包的字符串，而是根据每

个包头的 Caplen 定义数据区的长度得到下一个数

据帧的位置，因此需要对原始流量数据进行拆分

和提取，使用 Python 的 Scapy 库拆分 pcap 包，提

取原始流量信息。原始流量数据中包含的 MAC

地址和 IP 地址不承载可以区分流量类型的特征[9]，

但是容易使模型产生偏差，故对 MAC 地址和 IP

地址进行匿名化处理[10]。 

将经过上述处理得到的十六进制数据信息，每

两位一个字节，对应 0～255 的灰度数值转换为十

进制信息，每个字节的十进制数表示一个流特征。

然后利用全 0 填充的方式将不同数据包之间的字

节长度填充或截断到相同长度，最终生成每条流的

特征和类别标签构成的待选特征数据集。 

1.2  随机森林特征选择 

网络通常包含许多复杂且难以解释的预测变

量，这意味着专业人员难以洞察可能导致潜在攻

击等异常情况的数据模式。在这种情况下，特征

选择可以发挥重要作用，因为它可以确定特征在

异常流量检测中的重要性[11]，从而得到一个解释

性更好的模型。 

随机森林（random forest，RF）算法[12]组合

多个相同分布的决策树作为基分类器，并通过投

票机制得出最终结果，降低了决策树的不稳定性，

使模型整体有较好的泛化性能。 

RF 可通过重要性评估进行特征选择，RF 特

征重要性选择如图 3 所示，特征重要性的度量方

法主要有置换重要性和基尼重要性。 

 
图 3  RF 特征重要性选择 

置换重要性对应平均精确度减少量，对袋外

数据（OOB）样本集的每个特征对应列的值进行
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重排或添加噪声，然后比较 OOB 错误率在置换特

征值前后的差值得到每个特征的重要性，对于网

络流量这种大规模数据来说，这需要消耗较多的

计算资源。 

基尼重要性对应平均不纯度减少量。该方法

通过判断在 RF 中，某个特征由于节点分裂所有树

模型上基尼指数（Gini index）减少的平均值大小，

判断特征的基尼重要性。即导致基尼指数减少的

平均值越大的特征，基尼重要性越高。利用基尼

指数计算特征重要性[13]计算速度快、抗扰动能力

较强，故本文采用基尼指数进行重要性评估。 

对数据集 Fi，Gini index 的计算式为： 

 
255

2

0

Gini( ) 1 [0,255]i in
n

F F n


   ,  （1） 

其中，特征从十六进制转化为对应的十进制值后

的取值范围是 0～255，n 表示该范围内的某一取

值，Fin 表示所有节点中取值 n 所占的比例。 

GIl 和 GIr 分别表示在节点 m 分支后产生的两

个新节点的 Gini index，则第 k 个特征 Ck在某棵树

上的节点 m 分支前后的 Gini 变化量可以表示为： 

 (Gini)
l rVIM GI GI GIkm m    （2） 

对于有 p 棵树模型的 RF，特征 Ck 的基尼指

数重要性为 VIMk，通过对其在 RF 中的所有树模

型中的分支的重要性求平均求出： 
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从训练集 Sc中选择 s 个样本作为样本集，构

建 RF 模型。从样本集 Sc 中选择 s 个样本作为训

练集，构建 RF 模型。根据式（1）～式（3）的计

算方法，计算每个特征 Ck在 s 个样本上的 VIMk，

按重要性对特征进行排序生成数据集 Csort，然后

选取前 w 个特征 id imp1 imp2 imp sort( , , , )wC c c c C  。

Cimpx 表示重要性排序，Cid 表示在原始流序列中特

征出现的位置的集合。 

1.3  轻量化 AlexNet 的网络流量分类模型 

基于 AlexNet[14] 改进模型的网络结构。

AlexNet 将 ReLU、Dropout 和局部响应归一化

（local response normalization，LRN）等策略成功

地加入 CNN 中，也使用了 GPU 进行运算加速。

AlexNet 分布在两个 GPU 上，每个 GPU 存储一半

的神经元的参数，并且 GPU 之间的通信只在网络

的某些层进行，控制了通信的性能损耗。但模型

本身的网络深度较深和尺寸较大，导致模型参数

多、计算复杂、耗时较长。对于深度学习网络存

在显著的冗余，对模型进行压缩能达到和原模型

相近或更好的分类结果，因此对模型结构进行优

化，降低模型存储和运算成本，使模型在保证运

算性能的情况下轻量化[15]。 

AlexNet 模型对 1 000 类数据进行分类，参数

量达 6 000 万个，参数主要集中在卷积层的卷积核

个数和全连接层的大量神经元上，故对卷积层

Conv1、Conv2 以及全连接（fully connected，FC）

层进行修改，减少模型参数。由于本文使用二维

特征作为输入，将 AlexNet 改为单通道模式，修

改输入特征大小，将第一层 11×11 的卷积核改为

5×5，并对对应的步长 stride 进行调整。为减少模

型计算量并防止模型过拟合，仅保留一个 FC 层，

将输出维度从 2 048 修改为 256，再添加一个

Dropout 层。由于本实验进行二分类，将归一化指

数函数（softmax）输出层的输出改为 2。改进的

AlexNet 网格结构如图 4 所示。 

1.4  模型优化 

对网络进行优化提高模型的学习效率和泛化

能力。训练神经网络时常用的优化方法有梯度估

计修正和调整学习率，本模型使用 AdamW[16]优化

器进行梯度修正，使用循环学习率的方法调整学

习率。 
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图 4  改进的 AlexNet 网格结构 

文献[16]指出，在使用 Adam 优化器时，L2

正则化和权重衰减不完全一致，并提出了 AdamW

优化器。AdamW 实现 Adam 与权重衰减（weight 

decay）共同使用时的解耦，使权重衰减超参数的

选择独立于学习率衰减策略，在使用 Adam 算法

的同时，在全局采用一定的学习率衰减方法，可

以显著提高 Adam 的性能。 

Adam 算法[17]的主要计算过程如下。 

Mt 和 Gt 分别表示该算法更新梯度的一阶矩

（均值）和二阶原始矩（有偏方差）。参数 β1 和 β2

控制两个移动平均的指数衰减率。Mt 和 Gt 的更新

式如下。 

 1 1 1(1 )t t tM M g     （4） 

 2
2 1 2(1 )t t tG β G β g    （5） 

然后对其进行偏差修正： 
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t t

M
M 
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
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α表示学习率，则Adam算法的参数更新式如下。 

 1 1t t t

t

M
G

 


  



  （8） 

Adam 算法和 L2 正则化一起使用时，是通过

在损失项引入 L2 正则项实现权重衰减。而

AdamW 是通过在损失函数更新的过程中额外引

入一个权重衰减系数 λ 实现权重衰减，即权重衰

减发生在 Adam 参数更新之后，乘以学习率之前。

AdamW 的参数更新式如下。 

 1 1 1t t t t

t

M
G

  


    



  （9）

 

循环学习率（cyclic learning rate，CLR）[18]

方法使学习率在合理边界值之间循环变化，能帮

助模型跳出成本函数的局部最小值，使模型有较

快的收敛速度。文献[18]对常见数据集上不同学习

率的性能表现进行实验分析和对比，实验结果表

明，循环学习率可以在模型训练速度和精度上取

得较好的平衡。 

本文采用三角循环学习率（cyclic learning 

rate），并采取不同的周期循环幅度调整策略进行

对比。则第 t 次迭代的学习率 αt 可以表示为： 

 min max min( ) max(0,(1 ))t x f          （10） 

其中，αmax 和 αmin 分别表示 CLR 的上界和下界，

f 为循环学习率函数。3 种循环学习率策略如图 5

所示，TRI、TRI2 和 TRIEXP 分别表示对每周期

循环幅度恒定、每周期后将循环幅度减半、每周

期后将循环幅度呈指数衰减。 

f 表达式如下。 

 
1

1, TRI

1
, TRI2

2
, TRIEXP

x

x

f






 



 （11） 

x 的计算式为： 

 2 1 1 [0,1]
2

t t
x x

T T
        

,  （12） 

另外，本文采用指数衰减学习率（exponential 

decay）与上述循环学习率策略进行对比。 
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图 5  3 种循环学习率策略 

1.5  分布式部署 

TensorFlowOnSpark 是雅虎（Yahoo）开发的

一个开源框架，对现有的 TensorFlow 框架进行少

量修改，就可以实现 TensorFlow 集群在 Spark 平

台上的服务部署，并且支持所有的 TensorFlow 功

能，包括同步/异步学习、模型并行化、数据并行

化等。此外，通过将 TensorFlow 的关键特性与大

型数据框架相结合，可以实现 GPU 和 CPU 服务

器集群上可拓展的分布式深度学习。 

本文选择 TensorFlowOnSpark 进行分布式架

构。与 TensorFlow 原生的分布式解决方案相比，

TensorFlowOnSpark 充分利用 Spark 的弹性分布式

数据集（resilient distributed dataset，RDD）在数

据并行化和集群节点映射方面的特性，解决了集

群间数据传输的问题，实现了应用进程的自动管

理。在对大规模网络流量分类的场景下，这一分

布式架构可以有效缓解网络流量、数据容量的增

大导致的主存容量不足和特征变量太多导致的搜

索空间过大这两个问题。并且，由于分布式架构

具有灵活的体系结构、较高的容错性和较好的可

拓展性，在实际应用中能够加强对庞大数据流量

的管理和提高网络资源的利用率。 

TensorFlowOnSpark 运行机制示意图如图 6 所

示。首先，通过 Spark 的驱动应用程序（Spark Driver）

传递配置参数和访问 Spark 的服务，SparkContext 掌

控 Spark 的生命周期，但不参与 Tensor 内部通信和

计算，具体任务由每个执行器（Spark Executor）完

成。每个 Spark Executor 启动 TensorFlow 应用程序，

类似一个独立 TensorFlow 集群，拥有一个参数服务

器（parameter server，PS）和多个 Worker 节点，远

程过程调用（g remote procedure call，gRPC）或远程

直接内存访问（remote direct memory access，RDMA）

表示使用的通信协议类别。此外，TensorFlowOnSpark

接受数据的方法有直接从 Hadoop 分布式文件系统

（Hadoop distributed file system，HDFS）文件中读取

数据和接受 Spark 的 RDD 分配。 

 

图 6  TensorFlowOnSpark 运行机制示意图 

2  实验过程 

2.1  实验环境 

本实验在 3 台 Ubuntu 系统的计算机上搭建
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Spark 完全分布式集群。首先，搭建分布式环境，

设置一个主节点和两个从节点，分别命名为

sparkmaster、sparkslaver 1、sparkslaver 2。然后，

安装 Hadoop 和 Spark，部署 Hadoop 相关服务

包 括 HDFS 、 资 源 调 度 系 统 （ yet another   

resource negotiator ， YARN ）， 最 后 安 装

TensorFlow，配置相应的 TensorFlowOnSpark 框

架，分布式集群信息见表 1。使用的软件及版本主

要有 Ubuntu 18.04.4 LTS（master）、Ubuntu19.04 

LTS（slaver）、Spark 2.7.1、Hadoop 3.0.0、Java 1.8.0、

Tensor 2.3.0、TensorFlowOnSpark 2.2.1。 

2.2  数据预处理 

本实验采用的网络流量数据集为 USTC- 

TFC2016[3]，该数据集以 pcap 文件格式存储，包

含 10 种正常流量和 10 种恶意流量。 

根据文献[5]，正常流量与异常流量之间字节

信息在前 1 500 个特征差异很大，故将前 1 500 个

特征作为待选择的特征。通过数据预处理模块，

对每种类别的构造特征进行可视化后，部分实例

网络流可视化如图 7 所示，前两排为正常流量，

后两排为异常流量。可以发现不同类别的流量有

较明显的可分性。 

然后将异常流量标签设置为“1”，正常流

量标签设置为“0”，选取每种流量 6 000 个样本，

最终生成 60 000 个正常流量样本，60 000 个异

常流量样本，共计 120 000 个流量样本的数据

集。将处理后的数据集按 9:1 划分为训练集、测

试集。 

 
图 7  部分实例网络流可视化 

2.3  特征选择 

通过第 1.2 节中的方法得到特征重要性排

名，列举重要性排名前十的特征，特征重要性

排名见表 2。C_imp 表示重要性排序，C_id 表示

在原始流序列中特征出现的位置，V_imp 表示特

征重要性的取值，如第一行表示重要性排序为 1

的特征在原始流序列中出现位置是 0，其重要性

评估值为 0.060 4。 

对较重要特征的分布位置进行分析。以

C_id 为横坐标，V_imp 为纵坐标，绘制散点图，

重要特征分布情况如图 8 所示。从图 8 可以看

出，较为重要的特征分布在不同位置，如果直

接选取前 1 024 byte 会丢失部分重要信息，对

模型性能造成一定的影响，因此特征选择是有

必要的。 

表 1  分布式集群信息 

对比项 sparkmaster sparkslaver 1 sparkslaver 2 

Spark Master Worker Worker 

HDFS NameNode 
DataNode 

DataNode SecondaryNameNode 
DataNode 

YARN NodeManager ResourceManager 
NodeManager 

NodeManager 

注：Master 为 Spark 主节点，Worker 为 Spark 工作节点；NameNode 为 HDFS 管理节点，DataNode 为 HDFS 工作节点，

SecondaryNameNode 为辅助管理节点；ResourceManager 为 YARN 管理节点，NodeManager 为 YARN 工作节点。 
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表 2  特征重要性排名 

C_imp C_id V_imp 

1 0 0.060 4 

2 4 0.038 7 

3 3 0.027 0 

4 5 0.021 8 

5 2 0.020 4 

6 7 0.018 6 

7 1 0.016 1 

8 1 455 0.013 9 

9 1 448 0.013 8 

10 9 0.012 8 

 

 
图 8  重要特征分布情况 

对较重要特征的选择数量进行分析。对特征按

重要性进行排序，以 C_imp 为横坐标，对应 V_imp

为纵坐标，对特征重要性进行可视化，特征重要性

及排序如图 9 所示。可以看出，排名 400 以后

的重要特征的重要性基本一致，因此本实验在前

1 500 个特征中分别选择最重要的 400、256、100

和 64 个特征作为输入进行比较。另外，本实验

再在前 1 500 个特征中选择最重要的 1 024 个特

征作为输入，与直接使用原始的前 1 024 个特征[5]

形成对比。 

 
图 9  特征重要性及排序 

2.4  评价指标 

在本实验中，将恶意流量作为正例，正常流

量作为反例。采用准确率 A、精确率 P、召回率 R、

F1 值作为评价指标。将预测结果用符号定义为真

正例（TP）、假正例（FP）、假反例（FN）、真反

例（TN）。其中 TP 表示实际为正例，预测结果也

为正例；FN 表示实际为正例，预测结果为反例；

FP 表示实际为反例，预测结果为正例；TN 表示

实际为反例，预测结果为反例。 

（1）准确率 

准确率是分类问题最基本的评价指标，指预

测结果中分类正确的样例占样本总数的比例，其

表达式为： 

 
TP TN

TP TN FP FN
A




  
 （14） 

（2）精确率和召回率 

精确率和召回率通常可以较有效地评估分类

性能。准确率指预测结果中预测为正的样例中所

含的真正例的比例。 

 
TP

TP FP
P 


 （15） 

召回率是正确预测为正的占所有正例样本的

比例。 
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TP

TP FN
R 


 （16） 

（3）F1 值 

F1 值是精确率和召回率的调和平均值，此时

精确率和召回率权重是相等的。 

 
2 TP 2

F1
2 TP FP FN

P R

P R

  
 

   
 （17） 

2.5  实验结果和分析 

对 CNN 模型输入层进行修改。对于随机森林

算法选择的 1 024、400、256、100、64 个特征，分

别处理为 32×32、20×20、16×16、10×10、8×8 大小

的图像作为输入。每批次数据输入量设置为 50，即

batch size=50，训练次数设置为 2，即 epoch=2，对

卷积核采用 He 初始化，选用 AdamW 优化器，采用

三角循环学习率策略 TRI。通过多次实验，初始学

习率同时也是循环学习率的最小值设置为 0.000 1，

循环学习率的最大值设置为 0.001 5 时模型有较好

的性能。用随机森林算法做特征选择，和直接选用

原始字节前 1 024 个特征的原模型比较，不同特征

选择方法性能指标及训练时间对比见表 3。 

实验结果表明，本文提出的特征选择方法选

择 1 024 个特征与使用原始字节前 1 024 个特征的

方法相比，准确率提高了 7.26%；当选择特征个

数减少为 256 时，准确率提高了 4.61%，模型训

练时间减少了约 40%；而当选择特征个数减少为

64 时，准确率降低了 3.22%。 

综合考虑计算资源和计算效率，使用随机森

林选取 256 个特征作为输入。采用不同学习率循

环幅度变化策略对模型进行优化。不同学习率性

能指标及训练时间对比见表 4，其中 EXP 表示采

用指数衰减学习率。 

实验结果表明，采用 TRI2，即三角循环学习率

每个周期后将循环幅度减半的迭代方式的效果最

佳，因为其准确率和 F1 值最高，而精确率和召回率

较为均衡，且模型训练时间比 TRI 策略进一步减少。 

3  结束语 

本文提出一种随机森林算法结合改进的卷积

神经网络分类方法，该方法能有效进行网络流量

分类、提高模型性能、减少运行时间。在大规模

网络流量的条件下，可以为提高流量分类模型性

能提供一定的理论依据，可以在流量检测与识别

方面得到应用，具有一定的推广价值。在将来的

工作中，可以对组合特征提取方法和特征融合的

方法进一步展开研究，以及继续研究提升运算效

率和泛化能力的方法，提升算法性能。  

表 3  不同特征选择方法性能指标及训练时间对比 

特征选取方法 准确率 精确率 召回率 F1 值 训练时间/min 

原始字节前 1 024 个特征[5] 90.42% 89.47% 91.62% 90.53% — 

随机森林选择 1 024 个特征 97.68% 97.94% 97.42% 97.68% 97 

随机森林选择 400 个特征 95.84% 94.95% 96.83% 95.88% 56 

随机森林选择 256 个特征 95.03% 92.35% 98.20% 95.19% 52 

随机森林选择 100 个特征 94.22% 94.19% 94.25% 94.22% 48 

随机森林选择 64 个特征 87.20% 92.27% 81.20% 86.38% 26 

表 4  不同学习率性能指标及训练时间对比 

学习率（括号中为取值范围） 准确率 精确率 召回率 F1 值 训练时间/min 

EXP（0.001） 93.77% 93.09% 94.55% 93.81% 41 

TRI（0.000 1～0.001 5） 95.03% 92.35% 98.20% 95.19% 52 

TRI2（0.000 1～0.001 5） 95.25% 95.83% 94.61% 95.21% 44 

TRIEXP（0.000 1～0.001 5） 94.24% 94.59% 93.85% 94.22% 44 
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