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基于元特征映射与经验黑翅鸢优化的自动化网络流量预测框架
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摘 要：针对现有网络流量预测方法中存在的模型与数据模式不匹配、超参数优化效率低下等问题，提出基于

元特征映射与经验黑翅鸢优化的自动化网络流量预测框架。该框架首先通过构建一个包含38维元特征的经验库，

实现从数据特征到最优预测模型的智能映射。其次，设计了一种经验驱动的改进黑翅鸢优化算法，显著提升了

超参数搜索的效率和全局最优解发现能力。实验结果表明，所提框架在预测精度与计算效率上均全面优于多种

基线框架。
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Abstract: To address the challenges of inefficient model matching and parameter optimization in network traffic predic‐

tion, an automated network traffic prediction framework based on meta-feature mapping and empirical black-winged kite 

optimization was proposed. The framework began by constructing an empirical repository comprising 38-dimensional 

meta-features, enabling intelligent mapping from data characteristics to the optimal prediction model. Subsequently, an 

experience-driven enhanced black-winged kite optimization algorithm (EBKA) was designed, and hyperparameter 

search efficiency and global optimization capability was improved. Experiments demonstrate that the proposed frame‐

work outperforms baseline methods in both prediction accuracy and computational efficiency.
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0　引言

网络流量预测是网络管理及网络拥塞控制的重

要环节，针对该问题各国学者提出了基于各种机器

学习的网络流量预测方法[1]。然而，现有研究存在

2个关键问题亟待解决。

首先，单个机器学习模型只能捕获特定类型的

数据模式，而网络流量的时间序列在不同时间段呈

现不同的数据分布，具有高度非线性、时间多突变

和涨跌幅度不确定等特点。例如长短期记忆

（LSTM, long short-term memory）网络擅长预测长期

依赖性的数据分布，而不适用于短期突变数据[2]；

高斯过程回归（GPR, Gaussian process regression）

适用于数据平滑无突变的情况，但计算复杂度

高[3]；支持向量机回归（SVR, support vector regres‐

sion）适用于连续值预测场景，但对核超参数强度

依赖[4]。模型与数据分布的不匹配导致预测效果

不佳。

其次，机器学习模型的预测准确度极度依赖超

参数选择，而传统的超参数优化方法存在严重局限

性。网格搜索计算复杂度呈指数级增长，随机搜索

缺乏历史信息利用，贝叶斯优化虽有改进但仍存在

局部最优问题，且未考虑不同模型的参数敏感性差

异[5-6]。为解决上述问题，本文提出基于元特征映

射与经验黑翅鸢优化的自动化网络流量预测框架

（MFM-BKOA-NTP）。该框架的核心创新在于：通

过基于大语言模型（LLM, large language model）

的选择器实现数据特征与最优机器学习模型的自动

匹配，并采用改进的经验黑翅鸢优化算法

（EBKA, empirical black-winged kite algorithm）实现

超参数的动态优化。其中模型匹配的核心挑战在于

如何建立“数据特性”与“模型适配性”之间的映

射关系。传统方法主要依赖2种策略：一是基于性

能评估的穷举搜索，计算成本高昂且难以扩展；二是

基于专家经验的启发式规则，泛化能力有限且难以

捕捉复杂的数据−模型交互模式。本文提出引入

LLM的根本原因在于：LLM本质上是一种通用的

模式识别与知识推理引擎，其在大规模预训练中习

得的语义理解能力，可以被迁移到结构化数据的特

征理解与模型推荐任务中。具体而言，本文构建了

一个包含38维元特征（涵盖时间序列的统计特性、

频域特征、非线性度量等）与最优模型匹配关系的

经验库，并以此对DeepSeek-1.5B模型进行低秩适

应（LoRA, low-rank adaptation）微调。微调后的

LLM能够理解不同元特征组合所蕴含的数据模式

语义，并将其映射到最适合的预测模型。这一过程

将模型选择从“黑盒优化”转化为“知识驱动的推

理”，显著提升了选择的准确性和可解释性。本文

的工作和贡献如下。

1) 提出了基于经验库微调的大模型智能选择

机制。通过构建包含 38维元特征和最优模型匹配

关系的经验库，并基于此对DeepSeek-1.5B模型进

行LoRA方法微调，实现了从数据元特征到最优模

型的智能映射。该机制相比传统网络流量预测，各

项性能指标提升约为20%。

2) 设计了EBKA。通过种群初始化、种群队列

调整、种群领袖更迭和经验库更新三阶段优化流

程，显著提升了超参数优化的效率和效果。EBKA

相比其他超参数优化算法，各个性能指标提升

10%~50%，为复杂优化问题提供了高效的解决

方案。

3) 构建了完整的自动化机器学习（AutoML, aut-

omated machine learning）网络流量预测框架。该

框架实现了从原始数据到预测结果的全自动化处

理，包括数据预处理、特征提取、模型选择、超参

数优化、模型训练和预测执行等全流程，显著降低

了网络流量预测的技术门槛和人工成本。

1　相关研究工作

在网络流量预测领域，研究人员已探索多种

机器学习模型以提升预测精度。集成回归树因其

对复杂非线性关系的强大拟合能力而被广泛应用，

但其性能高度依赖于数据集的划分，且容易在噪

声数据上产生过拟合[7]。SVR 在处理小样本、非

线性问题上表现出色，Chen等[8]提出了一种基于

支持向量回归的模型，旨在解决物联网场景中的

网络流量预测问题。然而，周晓剑等[9]指出 SVR

对核函数和惩罚因子的选择极为敏感，不当的参

数会导致模型性能急剧下降。GPR作为一种非参

数模型，能够提供预测结果的不确定性度量，Xu

等[10]提出了一个基于可扩展高斯过程的无线流量

预测框架，通过创新算法提升了预测效率与可扩

展性，但其主要缺点在于计算复杂度高，难以扩

展到大规模数据集。Bi等[11]提出了一种结合时序

卷积网络与长短期记忆（TCN-LSTM）网络的混
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合模型。该模型旨在有效提升现实网络环境中流

量预测的准确性。Kougioumtzidis等[12]提出了一个

基于时序融合变换器（TFT, temporal fusion trans‐

former）的预测框架，旨在精准捕捉移动网络流

量的复杂时序依赖关系。上述人工神经网络虽然

能有效捕捉时间序列的长期依赖性，但其“黑箱”

特性导致模型可解释性差，且训练成本高昂，需

要大量的计算资源和时间。这些传统模型各自的

局限性表明，不存在任何单一模型能在所有类型

的网络流量数据上都取得最优表现，模型选择本

身即是一个严峻的挑战。

机器学习模型的预测性能在很大程度上依赖于

超参数的选择，因此超参数优化成为模型训练中不

可或缺的环节。传统的超参数搜索方法主要包括网

格搜索和随机搜索。前者通过穷举预设的参数组合

实现全局搜索，但随着超参数维度的增加，其计算

复杂度呈指数级增长，效率极低[13]；后者则通过

随机采样提高探索能力，在相同计算预算下通常能

获得更优结果，但仍存在搜索不充分和精度有限等

问题[14]。为解决此问题，研究者提出了更为智能

的优化策略。其中，以 Frazier[15]所阐述的贝叶斯

优化为代表的方法，通过构建代理模型（如高斯过

程）来拟合目标函数，并利用采集函数平衡探索与

利用，从而以更少的评估次数找到最优解。然而，

贝叶斯优化在处理高维参数空间时性能会下降，且

其顺序执行的特性限制了并行化效率，导致在面对

复杂模型和大规模搜索空间时，优化过程仍然耗

时。因此，开发一种既高效又能适应高维复杂搜索

空间的超参数优化算法，对于自动化网络流量预测

至关重要。

为进一步提升预测性能并降低人工干预，研

究人员开始探索集成学习与 AutoML 自动化机器

学习技术。集成学习通过组合多个模型的预测结

果来获得比单一模型更优的性能。近期，Zhao

等[16]提出的提升森林（BoostForest）算法通过在

单棵树中融合梯度提升与自助聚合策略，实现了

在多项分类与回归任务中的性能领先，体现出集

成学习在模型泛化与稳定性方面的显著优势。然

而，其设计过程仍较为复杂，需要专家知识来选

择合适的模型组合与集成策略。随着LLM的快速

发展以及在分类与回归任务中展现的惊人能力，

许多学者也在尝试把LLM融合进网络流量预测之

中。LLM的核心优势在于其强大的语义理解和模

式识别能力，这使其不仅仅局限于处理人类语言。

在网络优化领域，LLM 可以扮演元学习器的角

色，通过分析从流量数据中提取的元特征，理解

数据内在的统计特性与动态模式。它能够学习海

量已发表研究和实验结果中蕴含的知识，建立起

“数据特征−最优模型−最佳参数”之间的复杂映射

关系。这种能力使得LLM能够超越传统的、基于

试错的模型选择方法，从一个更宏观、更具洞察

力的层面，为特定的预测任务推荐最合适的模型，

从而显著提升自动化框架的智能性与效率。其中，

Chen等[17]提出了一种创新框架，利用大语言模型

实现不需要编程的自动化机器学习流程构建，显

著降低了 AutoML 技术的使用门槛，这为自动化

建模提供了新的思路。然而，现有 AutoML 技术

仍存在局限性。一方面，它们通常采用统一的优

化策略，忽略了不同数据集特征与最优模型、最

优超参数之间的内在关联，导致模型选择的盲目

性。另一方面，其内置的优化器往往是通用的，

未能针对特定问题（如网络流量预测）的特性进

行深度优化，导致搜索效率和最终性能仍有提升

空间。因此，本文提出一种基于元特征映射与经

验黑翅鸢优化的自动化网络流量预测框架，旨在

通过学习“数据−模型−参数”之间的映射关系，

实现更精准的模型推荐和更高效的超参数寻优，

从而系统性地解决上述挑战。

2　MFM-BKOA-NTP

2.1　框架核心理念

MFM-BKOA-NTP的核心理念是“数据元特征

驱动的模型匹配与超参数协同优化”。不同于传统

的单一模型或简单集成方法，MFM-BKOA-NTP基

于以下核心认知。

认知 1：：数据元特征决定模型选择。不同的数

据元特征对应需要匹配不同的机器学习模型。网络

流量数据具有多样性和复杂性，单一模型无法适应

所有数据模式。

认知 2：模型性能依赖超参数优化。每个模型

在特定数据上的最优性能需要通过精确的超参数调

优来实现，而传统优化方法效率低下。

认知 3：经验知识可以迁移。历史优化经验包

含宝贵的知识，可以指导新任务的模型选择和参数
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优化。

基于上述认知，MFM-BKOA-NTP总体架构如

图1所示，经验库构建模块负责从历史数据中提取

最优的模型−特征−超参数匹配关系，为后续的模

型选择和超参数优化提供经验支撑。MFM-BKOA-

NTP模型选择器基于微调后的DeepSeek大语言模

型，能够根据输入的 38维元特征向量智能选择最

适合的机器学习模型。EBKA超参数优化器采用改

进的经验黑翅鸢算法，实现对选定模型的超参数快

速优化。预测执行模块则负责使用优化后的模型进

行实际的网络流量预测。MFM-BKOA-NTP算法如

算法1所示。

算法1 MFM-BKOA-NTP算法

输入 原始网络流量数据D_raw

输出 网络流量预测结果及性能指标

1)收集各地网络流量数据D_raw

2)对原始数据进行预处理：

3)             时间序列清洗与归一化

4)             计算38维元特征

5)             进行特征缩放与降维

6) 构建训练数据集Dtrain = {Dataj, Mj, Pj}

7)for Dj ∈ Dtrain do:

8)             G-ELC ( ) //详见算法2

9)               用EBKA进行超参数优化

10)            更新经验元组Ej = {Dj, Fj, Mj, Pj, Ij}

11) end for

12) for each sliding window segment do

13)            用 Dtrain进行训练

14)            在Dtest进行推理

15) end for

16)     输出最终网络流量预测结果及性能评估

指标

2.2　经验库构建

2.2.1　数据元特征提取

1) 理论依据和设计原理

元特征作为连接数据内在特性与模型选择的

关键桥梁，在自动化机器学习领域已得到广泛认

可和应用[18-20]。近年来，随着时间序列分析理论

的不断发展，基于多维特征空间的模型选择方法

已成为提升预测性能的重要手段[21-23]，本文的 38

维元特征设计充分借鉴了时间序列分析[24-26]、信

号处理[27-28]、统计学[29-30]以及复杂性科学[31-32]等

多个领域的成熟理念，旨在从统计、时序、频域

及复杂性等多个维度全面刻画网络流量时间序列

的内在模式。

基础统计特征的设计基于经典统计学理论，

Boshnakov[33]在其权威教材中系统阐述了均值、方

差、标准差等基础统计量在时间序列建模中的核

心作用。Ulkadir[34]的最新研究进一步证实了这些

基础统计特征在带外生输入的自回归模型（ARX）

时间序列模型分析中的重要性。分布形状特征的

理论基础源于概率论和数理统计，其中偏度和峰
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图 1　MFM-BKOA-NTP总体架构
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度作为描述数据分布形态的关键指标。时序动态

特征的设计遵循时间序列分析的经典理论，Mc‐

Gonigle等[35]通过小波分析和差分方法系统研究了

时间序列的一阶和二阶结构建模，为差分特征、

趋势强度等动态特征的提取提供了坚实的理论

支撑。

频域特征的设计基于信号处理领域的傅里叶分

析理论，Yi等[36]全面总结了频域方法在时间序列

分析中的变革性优势。Inoue等[37]的研究表明，频

域特征能够有效捕获时间序列的周期性模式和频谱

特性，为网络流量的周期性分析提供了重要工具。

稳定性特征和复杂性特征的设计则融合了复杂性科

学的最新成果，Atad等[38]系统综述了LV（Lempel-

Ziv）复杂度在脑电时间序列分析中的应用，

George等[39]深入阐释了样本熵、近似熵等复杂性

度量在神经科学领域中的时间序列模式识别中的重

要作用。

2) 特征空间构建

基于上述理论基础，本文构建了一个涵盖六大

类别的 38维元特征空间（如附录 1所示），每个特

征都经过严格的数学定义和参数优化。这些特征能

够从不同层面量化网络流量数据的内在模式，为后

续的智能模型选择提供充分的判别信息。

① 基础统计特征（5维）：构成了元特征空间

的基础层，包括均值、方差、标准差、最小值和最

大值。这些特征反映了网络流量的平均水平、波动

程度和动态范围，为数据的基本统计特性提供了全

面描述。

② 分布形状特征（5维）：进一步描述了数据

分布的形态特征，包括 25%分位数、50%分位数、

75%分位数、偏度和峰度。这些特征能够有效识别

数据的分布类型，反映数据的分布位置、离散程

度、对称性和尖锐程度。

③ 时序动态特征（10维）：专门针对网络流量

数据的时间序列特性设计，主要包括一阶差分的均

值和标准差、二阶差分的均值和标准差、趋势强

度、季节性强度、自相关系数、转折点数量以及线

性趋势系数。这些特征能够捕获数据的变化趋势和

变化速率、周期性模式、时间依赖性以及复杂

程度。

④ 频域特征（8维）：通过傅里叶变换将时域

信号转换到频域进行分析，包括主频率、频谱能

量、频谱熵、频谱重心、频谱带宽、频谱平坦度、

频谱滚降点和频谱质心。这些特征能够有效反映信

号的主要周期性成分、总体强度、频谱的复杂程度

以及频域分布的特性。

⑤ 稳定性特征（5维）：评估数据的稳定性和

可预测性，包括变异系数、相对极差、平均绝对偏

差、四分位距和稳定性指数。这些特征反映了数据

的相对变异程度、相对波动范围、数据点偏离中心

的平均程度和整体稳定性。

⑥ 复杂性特征（5维）：从信息论和复杂性理

论角度描述数据的复杂程度，包括样本熵、近似

熵、LV 复杂度、分形维数和赫斯特（Hurst）指

数。这些特征能够量化时间序列的规律性和可预测

性、序列的复杂程度、数据的自相似性以及序列的

长期记忆特性。

2.2.2　经验库构建

本节将经验库构建问题转化为组合优化问题，

如图 2所示。设训练数据集为多个元数据的分段，

数据集的元数据可以记作 D = { D1,D2,…,Dn }，

每 个 元数据 Di 的 38 维特征集合可写作 Fi =

{ f1,f2,…,f38 }。其每个元数据Di对应的最优模型集

合为 M = { M1,M2,…,Mn }，候选模型集合定义为

Mi = {LSTM, SVR, RandomForest, GaussianPro‐

cess}。 对 应 的 超 参 数 配 置 集 合 为

P = { P1,P2,…,Pn }，以及表示性能指标集合 I =

{ I1,I2,…,In }，其中性能指标 Ii = { RMSE, R² }。这四

者共同组成经验元组Ei = { Di,Fi,Mi,Pi,Ii }。

基于贪婪算法的经验库构建策略采用逐段优化

的方式，对每个元数据段Di，依次遍历候选模型集

合M = { M1,M2,…,Mn }中的所有模型，通过网格搜

D1

D2

D3

Dn

��

D1

D2

D3

Dn

�

�

=544;20A =544;20B

2@BE
E1

2@BE
E2

2@BE
E3

2@BE
En

图 2　经验库与经验元组示例
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索或贝叶斯优化寻找每种模型的最优超参数配置，

并且计算性能指标集合 Ii。综合评分函数定义为

Score = w1 × R2 + w2 × (1 - RMSE )，其中权重系

数根据应用需求调整。当某个模型−超参数组合的

性能超过预设阈值（根据应用需求调整）时，系统

将对应的经验元组存储到经验库中，并建立多维索

引以支持高效的相似度检索。算法伪代码如算法2

所示。

算法2 基于贪婪算法的经验库构建（G-ELC）

输入 元数据 D = { D1,D2,…,Dn }， 待选模型 

M = {LSTM， SVR， RandomForest， GaussianPro‐

cess}，指标集合 I = { RMSE, R² }权重 W = {w1,w2}

输出 经验库E

1) 初始化 E ← ∅，threshold_score

2)    for Di ∈ D do

3)           Fi ← ExtractFeatures(Di)//提取 38 维元

特征向量

4)           for Mi ∈ M do

5)               P_space ← GenerateHyperparameter‐

Space(Mi)// 生成超参数搜索空间

6)               P_candidates ← BayesianOptimiza‐

tion(P_space)

7)               for Pi ∈ P_candidates do

8)                    Ii← CrossValidationEvaluate(Mi， 

Pi，Di) // 计算预测结果

9)                    Scorei ← w1×Ri² + w2× (1−RMSEi) 

//计算预测结果分数

10)                  if score > threshold_score then

11)                       Ei = { Di,Fi,Mi,Pi,Ii }

12)                       E_Base ← E ∪ Ei//选取高质量

经验元组入库

13)                   end if

14)             end for

15)       end for

16)   end for

17) return E

2.3　基于DeepSeek微调的预测模型选择器

模型选择器基于DeepSeek-1.5B大语言模型微

调实现。DeepSeek作为新一代大语言模型，具备

强大的表征学习能力和泛化性能，可以将数据原特

征转化到更高维的语义空间进行理解，为网络流量

预测中的模型选择任务提供了理想的基础架构。

2.3.1　DeepSeek的微调策略

基础模型选择方面，DeepSeek-1.5B在参数规

模和计算效率之间达到了良好的平衡。相比更大规

模的模型，1.5B参数的DeepSeek在保持足够表达

能力的同时，具有更快的推理速度和更低的计算资

源需求，适合在网络流量预测的实时场景中部署。

DeepSeek采用Transformer架构，具备优秀的序列

建模能力，能够有效处理 38维元特征向量的复杂

模式。

微调数据构建是确保模型性能的关键环节。

训练数据采用Alpaca指令微调格式，每个训练样

本包含 3 个部分：指令（instruction）、输入（in‐

put）和输出（output）。指令部分统一设定为“根

据以下 38维网络流量元特征，预测最适合的机器

学习模型类别”，为模型提供明确的任务描述。输

入部分是标准化后的 38 维元特征向量，以 JSON

数组格式表示，确保数值的精确传递。输出部分

是通过贪婪算法确定的最优模型类别，包括

LSTM、SVR、RandomForest 和 GaussianProcess 共

4种选项。

微调技术采用LoRA，LoRA通过在预训练模

型的注意力层中插入低秩矩阵，实现参数高效的

微调。具体而言，对于权重矩阵 W ∈ R^(d×k)，

LoRA 引入 2 个低秩矩阵 A ∈ R^(d×r)和 B ∈ R^(r×

k)，其中 r << min(d, k)，使得微调后的权重为

W' = W + αAB，其中 α是缩放因子。这种方法的

优势在于只需要训练少量的新增参数，大大降低

了计算成本和存储需求，同时避免了对原始预训

练权重的破坏。

MFM-BKOA-NTP 延续了 DeepSeek 的混合专

家（MOE，mixture of expert）策略，通过专家混

合机制实现智能化的模型选择。对于输入的 38维

特征向量Fi ，若直接计算与经验元组的特征向量

的线性欧氏距离，会难以捕捉网络流量数据之间的

复杂非线性关系，因此需要通过多头注意力机制将

特征映射到更高维的语义空间中进行处理。

2.3.2　微调中的多头注意力特征映射

将 38维元特征向量Fi 通过图 3的多头注意力

机制模块，映射成高维语义表示。具体而言，输入

特征经过线性变换得到查询Q、键K、值V矩阵：

Q = FiWQ, K = FiWK, V = FiWV，之后计算每个

注意力头，如式(1)所示。
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headi = Attention (QW Q
i ,KW K

i ,VW V
i ) =

Softmax ( QW Q
i ( KW K

i )T

dk )VW V
i (1)

根据每个头的不同权重，多头注意力计算式为

MultiHead (Q,K,V ) =

Concat ( head1,…,headh )W O (2)

通过多头注意力机制，38维特征向量被映射

成 (38 × dmodel )的高维矩阵，通常 dmodel 取 512，得

到(38 × 512)维度的非线性语义表示Hi。

2.3.3　基于MOE的模型路由机制

基于DeepSeek的MOE架构，模型选择过程采

用专家混合策略。每个候选模型（LSTM、SVR、

RandomForest、GaussianProcess）对应一个专家，

路由机制决定激活哪些专家参与决策。MOE路由

的核心是计算Hi 与经验库中的每个最佳模型所对

应的Hj之间距离和Softmax，选取概率最大的经验

条目，继承其模型与相关的超参数配置。其中距离

为矩阵的L2范数，如式(3)所示，A代表Hi，B代表

经验库最佳模型中对应的Hi。

dis ( A,B ) = ||A - B||2 = ∑
i = 1

38 ∑
j = 1

512

(aij - bij )
2 (3)

距离计算之后，通过式 (4)转化为概率表达

形式。

Softmax (disi ) =
e-disi

∑
k = 1

n

e-disi

(4)

模型选择器路由机制如图3所示。

2.4　改进的黑翅鸢超参数优化算法

当元数据的弱学习器组合策略已经确定，就需

要为每个弱学习器确定对应的超参数配置。传统的

随机搜索和贝叶斯搜索效率太低且易陷入局部最

优，此时引入EBKA机制，在经验基础之上不断迭

代，并趋向最优解。

EBKA主要分为 3个阶段：种群初始化、种群

队形调整和种群领袖更迭与经验库更新。

2.4.1　种群初始化

如 2.2.2 节原始超参数为继承经验库的超参

数，在此基础之上，再选取同模型的分数最佳的

前 pop 个经验元组的超参数配置，每条超参数配

置可以写作Pi = [ BK1,1,BK1,2,…,BK1,cap ]，其中 cap

为此模型对应的超参数个数，KB为待优化的超参

数。pop 的取值根据计算资源和算法性能要求

确定，通常设置为种群规模的 30%~50%，Pset =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
BK1,1 BK1,2 ⋯ BK1,cap

BK2,1 BK2,2 ⋯ BK2,cap⋮ ⋮ ⋮
BKpop,1 BKpop,2 ⋯ BKpop,cap

。

由于更好的个体需要编译产生，所以采用以下

策略进行种群初始化，其中类的超参数不能用数值

代替，可将其编码后转化为数值变量。

精英保留：将 top-K（通常K = pop × 0.3）个最

优经验条目的超参数直接加入初始种群。

扰动生成：对剩下的部分精英个体添加高斯噪

声生成新个体。

??)

<,+0DA4

??) ??) ??)

V K Q

).A/

8D,3)

).A/

,=DA4

F1

;*<CHi

2@3

230<)

Softmax)

;*,3+
-52C

M1 M2 Mj

0.1 0.2 �

6?M1 6?M2 6?Mj

H1
H2

H3

H1
H2

H3

H1
H2

H3

DA481

图 3　模型选择器路由机制

··332



第 12 期 蒋献等：基于元特征映射与经验黑翅鸢优化的自动化网络流量预测框架

BKnew = BKelite + N (0,σ 2
init ) (5)

随机补充：剩余位置采用随机初始化填充，确

保种群多样性。

在初始化过程中，黑翅鸢矩阵会计算每个元数

据的决定系数作为黑翅鸢的适应度。适应度函数如

2.2.2节Score所示。

选择适应度值最好的个体作为初始群体中的领

袖 L = {L₁, L₂,⋯, Lₓ}，这被认为是优秀的黑翅鸢。

优秀的黑翅鸢不只有一个，大多数情况下有一系列

（具体个数可以指定，例如x个），其数学表示为

L = { Top ( { fitness ( Pj )

|j = 1,2,⋯,pop } ,x ) } (6)

理论依据和优势如下。

1) 遗传多样性保护：多个精英个体的保留避

免了单点收敛，维持了种群的遗传多样性。Cui

等[40]在改进冠豪猪优化（CPO）算法的研究中证

明，精英保留策略能够有效防止算法过早收敛，保

持种群的探索能力。罗凤鸣等[41]的研究进一步表

明，精英保留策略通过维护优秀基因的多样性，显

著提升了算法在复杂优化问题中的性能。

2) 收敛稳定性增强：精英集合提供了稳定的

搜索基础，降低了算法性能的波动性。Li等[42]在

动态优化问题的研究中发现，基于精英保留的粒子

扰动策略能够显著提升算法的收敛稳定性，减少性

能波动达70%以上。Jabari等[43]的混合自适应蚁狮

优化研究也证实了精英保留在动态实时控制系统中

的稳定性优势。

3) 局部最优逃逸：多个精英个体形成的搜索

压力有助于跳出局部最优陷阱。Fan等[44]提出的红

杉生态优化算法研究表明，精英保留策略通过维持

多个搜索方向，能够有效避免算法陷入局部最优。

刘健等[45]在配电网无功优化的应用中也验证了精

英保留策略在逃逸局部最优方面的显著效果。

2.4.2　种群队形调整

在确定领导者集合L = { L1,L2,…,Lx } 后，所有

黑翼鸢个体需通过动态位置更新策略向领导者靠

拢。此过程模拟黑翅鸢群体在自然界中的协作捕猎

与迁徙行为，分为经验引导的追随机制和柯西变异

驱动的探索策略这2个阶段，这2个阶段可以串行，

也可以根据需要，部分选择前者，部分选择后者，

为量化此种选择，在式 (7)定义柯西变异概率

promutation，由 Score 决定，如果 Score 距离 Scorebest 

比较近，那么就没有追随的必要，更大概率上选择

变异，去探索更高的Score。

promutation = probase ×

exp ( - Score ( Pi ) - Scoreworst

Scorebest - Scoreworst ) (7)

1) 经验引导的追随机制

EBKA采用多领导者机制，每个普通个体在每

次迭代中按照式(8)的规则选择一个领导者进行跟

随，这种设计避免了单一领导者可能导致的早熟收

敛问题，同时保持了种群的多样性，在计算效率和

搜 索 多 样 性 之 间 取 得 平 衡 。 普 通 个 体 Pi =

[ BKi,1,BKi,2BKi,n ]向单个领导者Lj移动时，不仅依

赖空间距离，还需融合历史经验库 E中的优化路

径。位置更新公式设计为

P t + 1
i = P t

i + α1 × ( Lj - P t
i ) +

α2 × ( Ebest - P t
i ) + α3 × δ (8)

其中，α1为向领导者靠拢的权重系数，α2为经验引

导的权重系数，α3为随机扰动的权重系数，Ebest为

经验库中此模型最优的超参数配置（Score最大），

δ为随机扰动向量。

2) 柯西变异驱动的探索策略 

为了增强算法的全局搜索能力，引入柯西变异

机制。柯西分布具有长尾特性，能够产生大步长的

变异，有助于跳出局部最优。

P mutated
i = P t

i + Cauchy (0,γ ) × ( UB - LB) (9)

其中，Cauchy(0, γ)表示位置参数为0、尺度参数为

γ的柯西分布，UB和LB分别为超参数的上下界。

变异概率采用自适应策略，其中pro_base = 0.1

为基础变异概率。

理论依据和优势如下。

① 阶段性优化：前期高斯变异保证局部精细搜

索，后期柯西变异增强全局跳跃能力。Li等[46]在灰

狼优化算法的研究中证明，高斯−柯西双变异机制

能够根据搜索阶段自适应调整搜索策略，前期的高

斯变异确保了局部开发的精度，后期的柯西变异则

提供了跳出局部最优的能力。袁磊等[47]的河马优化

算法研究也验证了这种阶段性优化策略的有效性。

② 参数自适应：变异强度随迭代进程动态调

整，避免了固定参数的局限性。Yan等[48]在动态差

分人类记忆优化算法中发现，高斯和柯西变异的自

适应结合能够根据优化进程动态调整搜索强度，相
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比固定参数策略提升性能约 25%。金相丞[49]在极

化（Polar）码构造算法的研究中也证实了自适应

双变异机制的优越性。

③ 搜索效率提升：双变异机制相比单一柯西变

异，收敛速度提升约35%。Chen等[50]提出的双阶段

自适应差分进化算法研究表明，高斯概率分布与柯

西变异的结合能够显著提升搜索效率，在多个基准

函数上的收敛速度平均提升30%~40%。基于高斯−
柯西混合变异的多目标粒子群算法研究[51]也证实了

这种双变异机制在提升搜索效率方面的显著优势。

2.4.3　种群领袖更迭与经验库更新

种群队形调整之后，当发现性能优异的超参数

配置时，系统将其加入经验库，如式(10)所示。

Ebase = Ebase ∪
{( Fcurrent,Mselected,Pcurrent,Icurrent,Hcurrent ) } (10)

同时对经验库实施质量控制机制，定期清理低

质量经验条目。

在经验库更新的同时，领导者集合也在发生变

化，其中领袖更迭采用竞争淘汰机制，即若每轮的

变异个体超过了原有领袖，则会替代。

理论优势如下。

1) 知识迁移：历史经验的有效利用实现了跨

任务的知识迁移。Tan等[52]在元知识迁移差分进化

算法的研究中证明，基于经验库的知识迁移机制能

够将历史优化经验有效应用于新任务，显著提升算

法性能。李金龙等[53]在经验库算法性能优化的研

究中也验证了经验知识迁移在提升算法效率方面的

重要作用。

2) 搜索引导：经验路标提供了有价值的搜索

方向，避免盲目搜索。Kim等[54]在基于经验库的

粒子群优化研究中发现，经验库能够为算法提供

有效的搜索引导，通过存储历史最优位置和适应

度信息，显著减少了无效搜索，提升收敛速度约

60%。Seyyedabbasi等[55]的强化学习元启发式算法

研究也证实了经验引导在避免盲目搜索方面的显

著优势。

3) 收敛加速：基于历史最优解的引导显著提

升了收敛速度。Li等[56]在进化多任务优化的知识

迁移研究中证明，经验库机制通过提供历史最优解

的引导信息，能够显著加速算法收敛，在多个测试

问题上收敛速度平均提升 45%。吕世玮等[57]在粒

子群优化（PSO）算法的应用研究中也验证了经验

库在收敛加速方面的重要价值。

整体伪代码如算法3所示。

算法3 改进的黑翅鸢超参数优化算法

输入 经验库E，选定模型Mselected，当前特征

向量Fcurrent，种群大小 pop，最大迭代次数Tmax，精

英比例 relite

输出 最优超参数配置Pbest

1)   N←RetrieveTopExperiences(E，Fcurrent，Mselected，

 pop) // 阶段1：种群初始化

2)   K ← pop × relite， Ppop ← ∅
3)   for i = 1 to pop do

4)           if i ≤ K then Ppop ← Ppop ∪ {N[i].hyper‐

params}

5)           else if i ≤⌊pop」 × 0.7 then

6)                   Ppop ← Ppop ∪ {N[Random(1，K)].

hyperparams + N (0，σinit²)}

7)                   else Ppop ← Ppop ∪ {RandomInitial‐

ize(Mselected)}

8)                   Score[i]←EvaluateScore(Ppop[i]，

Mselected，Fcurrent)

9)   end for

10)   end for

11) L ← SelectLeaders(Ppop，Score，x)

12): for t = 1 to T_max do

// 阶段2：种群队形调整

13)            α ₁ ← 2×exp(−4t/Tmax)，α ₂ ← 1−exp

(−2t/Tmax)， α₃ ← 0.1×(1−t/Tmax)

14)            for i = 1 to pop do

15)                    if Ppop[i] ∉ L then

16)                            j ← SelectaNearestLeader

(Ppop[i]， L)

17)                            Ebest ← GetScoreBestFrom‐

Experience(E， Mselected)

18)                            ε ← GenerateRandomVector

(dim(Ppop[i]))

19)                            Ppop[i]←Ppop[i] + α ₁ × (L[j] − 

Ppop[i])+ α ₂ ×(Ebest−Ppop[i])+

α₃×ε

20)                            Pmutation←0.1×exp(−(Score[i]−
Scoreworst)/(Scorebest−
Scoreworst))

21)                            if Random(0， 1) < Pmutation 
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then

22)                                    Ppop[i] ← Ppop[i] + Cau‐

chy(0，γ)×(UB−LB)

23)                             end if

24)                            Ppop[i] ←ClampToBounds

(Ppop[i]，LB，UB)

25)                     end if

26)                     Score[i] ←EvaluateScore(Ppop[i]，

Mselected，Fcurrent)

27)              end for

28)              L ←UpdateLeaders(Ppop， Score， L，

x)//阶段 3：种群领袖的更迭和经验

库更新

29)              bestidx ← argmax(Score)

30)            if Score[bestidx] >Score_global_best 

then

31)                 Pbest←Ppop[bestidx]， Scoreglobalbest
← 

Score[bestidx]

32)                 newexperience← (Fcurrent， Mselected， Pbest，

{RMSE，R²，MAE，Time})

33)            end if

34)        if ConvergenceCheck(Score， tolerance) 

then break

35)        end for

36) end for

37) return Pbest

2.5　算法收敛性与稳定性分析

为了验证EBKA在超参数优化中的有效性，本

节对EBKA的收敛性能、稳定性特征以及与传统优

化方法的对比进行了深入分析。基于 2.2.2节定义

的综合评分函数Score  ← w1×R ² + w2× (1−RMSE ) 

作为优化目标，通过对总数据集的随机抽样，系统

性地评估了EBKA的优化性能。

收敛性能分析：为了验证 EBKA 在超参数优

化中的有效性，本节对算法的收敛性能进行了深

入分析。图 4 展示了 EBKA 与 6 种主流优化算法

（贝叶斯优化、遗传算法、PSO、贝叶斯树估计器

（TPE）、差分进化、随机搜索）在相同优化任务

上的收敛曲线对比。纵轴为归一化的中位数Score

值（范围 0~1，值越大表示性能越优），横轴为迭

代次数。实验结果表明，EBKA在收敛速度和最终

精度上均显著优于所有基线算法。具体而言，

EBKA在第 11代时即达到 0.45的Score值，与PSO

并列第一；在第 33 代时达到 0.76，领先第二名

PSO约19%；在第100代时收敛至0.99，领先第二名

贝叶斯优化约16%。这一优势源于EBKA独特的经

验库驱动机制和自适应三阶段优化策略，使其能够

高效利用历史优化经验，快速定位高质量解空间，

并在后期进行精细调优。相比之下，传统的随机搜

索方法由于缺乏智能引导，最终仅达到 0.54 的

Score值。即使是贝叶斯优化、TPE等基于概率模

型的智能算法，也因建模复杂度和样本效率问题，

在高维复杂空间中的表现不如EBKA。这充分证明

了EBKA在网络流量预测超参数优化任务中的优越

性和实用价值。

种群多样性与探索−利用平衡：图 5 展示了

EBKA在优化过程中种群多样性的演化特征。种群

多样性作为衡量算法探索能力的重要指标，其变化

趋势反映了算法在探索新解和利用已知优解之间的

平衡策略。

实验结果表明，种群多样性从初始的1.71先上

升到 2.05 再下降至最终的 1.12，最终下降幅度为

35.1%。这种有序的多样性收敛过程体现了EBKA
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的核心优势：在优化初期保持较高的种群多样性以

确保全局搜索能力，随着迭代进行逐步聚焦到高质

量解的邻域进行局部精化。

Score分布演化与稳定性验证：通过分析不同

代数种群中Score值的分布特征，可以深入理解算

法的收敛稳定性。由图6可知，随着迭代进行，种

群中个体的Score分布逐渐向高分值区域集中，分

布的离散程度显著降低。

2.6　滑动窗口预测

在线推理阶段在测试集和预测集上结合滑动窗

口技术执行完整的流水线流程，实现实时的网络流

量预测。该阶段的设计充分考虑了实时性、准确性

和可扩展性的要求。

滑动窗口机制是在线推理的核心技术。系统维

护一个固定大小的时间窗口，随着新数据的到达，

窗口向前滑动，始终保持最新的数据用于预测。滑

动窗口的大小Window根据网络流量的周期性特征

确定，通常设置为一个完整的周期长度。

滑动窗口的更新规则为

Windowt = [ Dt - W + 1,Dt - W + 2,⋯, Dt ]
当新数据x_{1}到达时，有

Windowt + 1 = [ Dt - W + 2,Dt - W + 3,⋯,Dt,Dt + 1 ]

相应地，每个窗口的38维元特征也会更新。

3　实验与结果分析

3.1　实验数据集

本文使用的NetTra-2025数据集包含大量来自

真实网络环境的网络流量数据，绝大部分来源于相

关开源数据集，具体样本分布如表 1所示。其中，

每个地区的网络流量涵盖5种典型的跨域场景。

有线网络 → 无线网络：从以太网环境迁移到

Wi-Fi/4G/5G环境。

企业网络 → 家庭网络：从企业级网络迁移到

家庭宽带网络。

高负载 → 低负载：从高流量密度环境迁移到

低流量环境。

工作日 → 周末：从工作时间模式迁移到休息

时间模式。

城市 → 农村：从城市网络环境迁移到农村网

络环境。

3.2　实验设置

本文实验使用的硬件配置为 Intel(R) Xeon(R) 

Platinum 8470Q CPU 处理器，搭配 1 TB 内存和

NVIDIA GeForce RTX 4090 GPU。GPU 的 CUDA

版本为 12.4。实验的编程语言为Python 3.12.3，深

度学习框架采用PyTorch 2.5.1。

3.3　DeepSeek模型选择器训练

3.3.1　训练配置与损失函数原理

在大模型训练中，损失函数是衡量模型预测结

果与真实答案差距的核心指标。它就像一个“评分

系统”，告诉模型预测的准确程度。损失越小，说

明模型预测越接近真实答案。模型通过计算输出与

正确答案的差距，使用数学公式（如交叉熵损失）

量化这种差距，然后利用优化器调整参数，目标是

最小化损失值。

损失函数在训练中发挥3个关键作用：指导参

数调整、衡量训练效果和提供停止条件。当损失持

续下降时，表明模型正在有效学习；如果损失不降
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图 6　Score分布演化

  表1　 网络流量数据集

网络流量/地区

新南威尔士（Alttek）

加拿大（CIC-TOR2017）

加州（CAIDA）

特伦蒂诺

威廉斯堡（NetBench）

波帕扬考卡

英国

美国−日本（WIDE Project）

米兰

样本数量/个

4 572 071

2 830 743

3 649 876

225 632

523 611

3 577 296

198 900

950 754

86 400

训练集

比例

70%

70%

70%

70%

70%

70%

70%

70%

70%

测试集

比例

30%

30%

30%

30%

30%

30%

30%

30%

30%
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反升，表示正在学习新知识或者捕捉到复杂的特征

变换。

3.3.2　DeepSeek微调配置

本次训练选择DeepSeek-R1-1.5B-Distill作为基

础模型，这是一个经过知识蒸馏的15亿参数模型，

在保持性能的同时降低了计算需求。模型路径设置

为/root/DATA/fine_tune_DS/code/FTedModel，确保

正确加载预训练权重。

训练采用监督微调方式，使用包含1 000 000个

样本的 training_data_1000000.json数据集。计算类

型选择 bf16精度，既保证数值稳定性又减少内存

使用。

3.3.3　LoRA微调参数设置

训练采用LoRA技术，具体配置如附录2所示。

3.3.4　训练过程分析与效果评估

训练界面右侧的损失曲线包含 2条重要曲线：

原始损失（original）和平滑损失（smoothed），如

图7所示。原始损失反映每个训练步骤的真实损失

值，波动较大是正常现象，因为不同批次数据难度

存在差异。平滑损失通过指数移动平均等方法处

理，消除短期波动，清晰展示整体趋势。

从具体数值看，初期快速下降表明模型快速适

应新任务，中期平稳下降显示逐步优化细节，后期

趋于稳定表明进入精细调优阶段。

3.3.5　训练稳定性与收敛分析

损失曲线的平滑程度验证了训练的稳定性，如

图 7 所示。平滑损失曲线没有剧烈波动或异常跳

跃，表明训练过程稳定可控。原始损失的适度波动

是健康训练的标志，表明模型从不同样本中学习而

非简单记忆。

训练稳定性还体现在损失下降的一致性上。没

有观察到损失大幅回升或长期停滞，表明模型没有

陷入局部最优解，而是朝着全局最优解稳步前进。

这种良好的收敛特性得益于合理的超参数设置和

LoRA技术的应用。

3.4　时空效率评估

3.4.1　时间效率评估

特征预处理：3 s/组。

模型推理：42 s/组。

结果后处理：6 s/组。

3.4.2　空间效率评估

基础模型大小：1.1 GB。

LoRA适配器大小：36 MB。

分词器大小：11 MB。

3.5　模型选择器性能评估

为了全面衡量MFM-BKOA-NTP的模型选择器

性能，采用多维度指标体系，与其他经典AutoML

框架的模型选择器进行对比，数据集遵从表1，结

果如图 8所示，其中MFM-BKOA-NTP平均各项指

标领先其他模型选择器（自动机器学习（Auto-

sklearn）、树型管道优化工具（TPOT）、水型自动

化学习（H2O AutoML）、格鲁昂自动化机器学习

（AutoGluon）等）约10%。

3.6　跨域泛化实验

跨域泛化实验旨在评估MFM-BKOA-NTP在不

同网络环境和应用场景下的适应能力。实验数据如

表1所示，选取了传统预测方法和纯大语言时序预

测方法。其中MFM-BKOA-NTP遥遥领先，MFM-

BKOA-NTP 的决定系数 R²指标平均达到 0.856 5，
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显著优于所有基线方法。

时间序列大模型（TimeLLM）表现次优：作

为最新的时间序列大语言模型，TimeLLM在跨域

场景下的平均R²为0.839。

传统AutoML方法局限性明显，在跨域场景下

性能大幅下降，平均R²仅为0.79。采用均方根误差

（RMSE）、决定系数（R²）、平均绝对误差（MAE）、

平均绝对百分比误差（MAPE）、对称平均绝对百

分比误差（SMAPE）多项评估指标进行综合评估，

实验性能如图9所示。   
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3.7　超参数优化算法对比实验

本文实验旨在验证EBKA相比其他主流超参数

优化算法的优越性。本文评估体系从算法工作机制

出发，设计 6个核心指标：探索-利用平衡度衡量

全局搜索与局部优化的权衡能力；历史信息利用率

评估算法的记忆学习机制；参数空间覆盖率反映搜

索策略的广度；自适应调整能力量化动态策略调整

水平；收敛稳定性测量多次运行的一致性；计算效

率指数综合评估单位时间的搜索效果。各指标均归

一化至0~1，全面揭示不同优化器的原理特征与性

能差异。实验结果如图 10 所示，充分证明了

EBKA在超参数优化任务中，性能和效率 2个方面

的显著优势。

3.8　消融实验

为了系统性地分析MFM-BKOA-NTP各核心组

件的实际贡献度并提供细粒度的性能解释，设计了

一系列详尽的消融实验。通过在完整框架的基础上

依次移除关键组件，定量评估各模块对整体预测性

能的影响程度，从而验证框架设计的合理性和各组

件的必要性。

3.8.1　实验设置

消融实验包括以下5种配置。

完整框架（基准）：采用完整 MFM-BKOA-
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NTP，包含所有核心组件，作为性能评估的基准线。

移除经验库检索：移除经验库模块，使EBKA

优化器和模型选择器无法利用历史优化经验，退化

为标准的启发式搜索策略。

移除模型选择器：移除基于DeepSeek大模型微

调的智能模型选择器，采用随机选择的传统策略。

移除精英保留：移除 EBKA 中的精英保留机

制，使算法无法保持历代最优解，从而导致优化过

程中的性能退化。

移除柯西变异：移除EBKA中的柯西变异策略，

降低算法跳出局部最优的能力，影响全局搜索效果。

3.8.2　实验结果与分析

为了更直观地展示各组件移除对不同性能指标

的具体影响程度，绘制了组件重要性热力图，如图11

所示。该热力图以颜色深浅表示性能下降的严重程

度，颜色越深表示该组件对相应指标的影响越大，

可见经验库组件和模型选择器是MFM-BKOA-NTP

的最重要组件。在全部 10个网络流量数据集上对

上述配置进行了5次独立重复实验，从图11的实验

结果可以得出以下重要结论。

经验库检索的决定性作用：移除经验库检索导

致了最为严重的性能下降。具体而言，RMSE从基
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准的 0.092 5 激增至 0.195 0（增长 110.8%），R²从

0.883 6大幅下降至0.620 0（下降29.8%），MAE和

MAPE分别恶化 104.4%和 122.0%。这一结果充分

证明了利用历史优化经验指导新任务的关键价值。

经验库不仅能够为模型选择提供先验知识，更能显

著提升超参数优化的效率和效果，避免了从零开始

的盲目搜索。

模型选择器的重要贡献：移除智能模型选择

器同样造成了显著的性能衰减。RMSE增加 64.3%

至 0.152 0， R² 下降 16.8% 至 0.735 0， MAE 和

MAPE分别增长 60.9%和 67.5%。这些数据有力验

证了基于数据元特征进行智能模型匹配的机制远

优于随机选择或固定模型策略。通过DeepSeek大

模型的语义理解能力，框架能够准确识别不同网

络流量数据的内在模式特征，从而选择最适配的

预测模型。

EBKA组件的必要性：精英保留和柯西变异作

为EBKA的核心改进机制，其重要性同样得到了实

验验证。移除精英保留导致RMSE增长 13.0%，R²

下降 3.1%；移除柯西变异使RMSE增加 7.6%，R²

下降1.7%。虽然这2个组件的影响相对较小，但它

们对于提升超参数优化的稳定性和全局搜索能力仍

然发挥着不可替代的作用。

性能下降的层次性特征：从各组件移除后的性

能下降幅度可以清晰地看出框架组件的重要性层

次：经验库检索 > 模型选择器 > 精英保留 > 柯西

变异。这一层次结构与理论分析完全吻合，进一步

支撑了经验库检索与模型选择器为最关键模块的核

心结论。

计算效率的影响分析：从训练时间和预测时间

的变化可以看出，移除经验库检索不仅严重影响预

测精度，还显著增加了计算开销（训练时间从

245.6 s增至 425.8 s），这是因为缺乏历史经验指导

导致优化过程需要更多的搜索迭代。相比之下，其

他组件的移除对计算效率的影响相对较小。

4　结束语

本文针对网络流量预测中模型与数据模式不匹

配及超参数优化效率低下的挑战，创新性地提出了

基于元特征映射与经验黑翅鸢优化的自动化网络流

量预测框架。该框架通过构建 38维元特征经验库

并微调DeepSeek-1.5B模型，实现了数据特征与最

优模型的智能匹配，显著提升了模型选择的准确

性。同时，引入改进的经验黑翅鸢优化算法，有效

解决了传统超参数优化方法效率低和易陷入局部最

优的问题，大幅提高了优化效率和模型性能。

实验结果充分验证了MFM-BKOA-NTP的优越

性。在多项性能指标上，MFM-BKOA-NTP在预测

精度、计算效率和跨域泛化能力方面均显著超越了

现有方法，特别是其模型选择器和经验库组件在消

融实验中展现出关键贡献。MFM-BKOA-NTP极大

地降低了网络流量预测的技术门槛和人工成本，为

实际应用提供了高效、可靠的解决方案。

未来研究将进一步探索MFM-BKOA-NTP在更

复杂网络环境和新型流量模式下的适应性，并考虑

结合联邦学习等技术，以应对数据隐私和分布式部

署的挑战，持续提升网络流量预测的智能化水平和

应用价值。

附录1　38维度元特征具体细节

38维度元特征具体细节如表3所示。

  表 2　 各模块对整体预测性能的影响程度

方法

完整框架

（基准）

移除经验

库模块

移除模型

选择器

移除精英

保留

移除柯西

变异

RMSE

0.092 5

0.195 0 
(+110.8%)

0.152 0 
(+64.3%)

0.104 5(+13.0%)

0.099 5
(+7.6%)

R²

0.883 6

0.620 0 
(−29.8%)

0.735 0 
(−16.8%)

0.856 5 
(−3.1%)

0.868 5 
(−1.7%)

MAE

0.072 4

0.148 0
(+104.4%)

0.116 5
(+60.9%)

0.081 5 
(+12.6%)

0.077 5 
(+7.0%)

MAPE

6.24%

13.85% 
(+122.0%)

10.45% 
(+67.5%)

7.15% 
(+14.6%)

6.75% 
(+8.2%)

SMAPE

11.43

22.50%
(+96.9%)

17.85%
(+56.2%)

12.85%
(+12.4%)

12.20%
(+6.7%)

95%分位数

预测误差

0.166 5

0.370 5
(+122.5%)

0.273 6
(+64.3%)

0.188 1
(+13.0%)

0.179 1
(+7.6%)

训练时间/s

245.6

425.8 
(+73.4%)

315.2 
(+28.3%)

285.5 
(+16.2%)

268.4 
(+9.3%)

预测耗时/s

3.2

5.8 
(+81.2%)

4.1 
(+28.1%)

3.7 
(+15.6%)

3.5 (+9.4%)
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  表 3　 38维度元特征具体细节

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

特征名

均值

方差

标准差

最小值

最大值

25%分位数

50%分位数

75%分位数

偏度

峰度

一阶差分均值

一阶差分标准差

二阶差分均值

二阶差分标准差

趋势强度

季节性强度

滞后1自相关系数

滞后2自相关系数

转折点数量

线性趋势系数

主频率

符号

μ

σ2

σ

xmin

xmax

Q1

Q2

Q3

S

Kurt

μΔ1

σΔ1

μΔ2

σΔ2

Ts

Ss

ρ1

ρ2

TP

β

fd

数学定义

μ =
1
N ∑i = 1

N

xi

σ2 =
1

N - 1 ∑i = 1

N

( xi - μ )2

σ =
1

N - 1 ∑i = 1

N

( xi - μ )2

xmin = min1 ≤ i ≤ N{ xi }

xmax = max1 ≤ i ≤ N{ xi }

Q1 = x( [ 0.25N ])

Q2 =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

x
(

N
2

)
,N 是偶数

x
( [

N
2

])
+ x

( [
N
2

])

2
,N 是奇数

Q3 = x( [ 0.75N ])

S =

1
N ∑i = 1

N

( xi - μ )3

σ3

K =

1
N ∑i = 1

N

( xi - μ )4

σ4
- 3

μΔ1
=

1
N - 1 ∑i = 2

N

( xi - xi - 1 )

σΔ1
=

1
N - 2 ∑i = 2

N

(Δ1 xi - μΔ1
)2

μΔ2
=

1
N - 2 ∑i = 3

N

(Δ1 xi - Δ1 xi - 1 )

σΔ2
=

1
N - 3 ∑i = 3

N

(Δ2 xi - μΔ2
)2

Ts = 1 - Var ( Rt )
Var ( xt )

Ss = 1 - Var ( Rs )
Var ( xt - Tt )

ρ1 =
∑
i = 2

N

( xi - μ ) ( xi - 1 - μ )

∑
i = 1

N

( xi - μ )2

ρ2 =
∑
i = 3

N

( xi - μ ) ( xi - 2 - μ )

∑
i = 1

N

( xi - μ )2

TP = ∑
i = 2

N - 1

I [ ( xi - 1 - xi ) ( xi - xi + 1 ) > 0 ]

β =

N ∑
i = 1

N

i ⋅ xi - ∑
i = 1

N

i∑
i = 1

N

xi

N ∑
i = 1

N

i2 - (∑
i = 1

N

i )2

fd = arg maxf|X ( f )|2

复杂度

O(N)

O(N)

O(N)

O(N)

O(N)

O(NlgN)

O(NlgN)

O(NlgN)

O(N)

O(N)

O(N)

O(N)

O(N)

O(N)

O(N)

O(N)

O(N)

O(N)

O(N)

O(N)

O(NlgN)
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续表

序号

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

特征名

频谱能量

频谱熵

频谱重心

频谱带宽

频谱平坦度

频谱滚降点

频谱质心

变异系数

相对极差

平均绝对偏差

四分位距

稳定性指数

样本熵

近似熵

Lempel-Ziv复杂度

分形维数

Hurst指数

符号

Es

Hs

Cs

Bs

Fs

Rs

Csn

CV

RR

MAD

IQR

SI

SampEn

ApEn

LZC

FD

H

数学定义

Es = ∑
k = 0

N
2

|Xk|
2

Hs = -∑
k = 0

N
2

pk lbpk

Cs =
∑
k = 0

N
2

k ⋅ |Xk|
2

∑
k = 0

N
2

| Xk|
2

Bs =
∑
k = 0

N
2

(k - Cs )2 ⋅ |Xk|
2

∑
k = 0

N
2

| Xk|
2

Fs =
∏

k = 0

N
2

|Xk|
2

N
2

1
N/2 + 1 ∑k = 0

N
2

| Xk|
2

Rs = min { k:∑
j = 0

k

|Xj|
2 ≥ 0.85∑

j = 0

N
2

|Xj|
2 }

Csn =
Cs

fmax

CV =
σ
|μ|

RR =
xmax - xmin

|μ|

MAD =
1
N ∑i = 1

N

|xi - μ|

IQR =  Q_3 -  Q_1

SI = 1 - CV
CVmax

SampEn (m,r,N ) = -ln ( A
B )

ApEn (m,r,N ) = ϕ (m ) - ϕ (m + 1)

LZC =
c (n )

n
lbn

FD =
lg N

lg N + lg ( )L
a

H =
lg (

R
S

)

lg (n )

复杂度

O(NlgN)

O(NlgN)

O(NlgN)

O(NlgN)

O(NlgN)

O(NlgN)

O(NlgN)

O(N)

O(N)

O(N)

O(N)

O(N)

O(N2)

O(N2)

O(N2)

O(N2)

O(N2)
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附录2　LoRA微调训练配置与复现细节

LoRA微调训练配置与复现细节如表4和表5所示。
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