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1 概述

传统的OTN专线在发现网络带宽越限时，技术上

无法支持业务带宽快速调整，不能满足实时性突发需

求，无法避免由此引起的业务丢包等。为提升大客户

精品网络的竞争力，满足政企客户对时延、业务快速

开通、带宽实时调整等专线业务的新需求，通过 SDN
化的OTN网络［1］承载可以实现业务快速开通、业务快

速发放、快速响应客户业务增减调整、时延动态监测

等功能［2］，从而满足客户多种需求，具有强大能力的

SD-OTN为流量预测提供了很好的实际应用场景。

如何对流量进行精准预测，为用户提供更好的体

验和解决方案成为运营商的研究热点之一。实际网

络流量具有非线性、周期性、自相似性、突发性等特

点，采用机器学习算法，对历史流量序列特征进行学

习和训练，能更好适应流量历史特点，具有更高的准

确性。如基于时域注意力机制 Transformer［3］的专线流

量预测模型，但其计算复杂度较高，难以发现更长范
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围的关系关联性。基于时域自相关机制的 Auto⁃
former［4］、informer［5］ 模 型 计 算 复 杂 度 为 线 性 logO
（LlogL），但缺少对频域特征的关注。Fedformer［6］基于

频域特征的学习捕捉时间序列的全局特性，实现了线

性计算复杂度。

本文提出的流量预测模型采用多头注意力机制

对时频域特征结合训练的Autoformer架构，可同时学

习时域和频域序列特征并进行两域各自相关机制融

合预测，获得更高预测准确性。

2 SD-OTN流量监测分析

为了提高流量预测准确性，首先需要把握流量总

体特点，才能选取适应性强的 AI预测算法。通过对

413条 SD-OTN专线电路进行流量监测，涉及通信、邮

政、银行、政府单位、制造业等行业，分析得出 SD-OTN
专线流量的时间分布特点。图 1所示为具有明显客户

行为特征的电路流量样本。

从图 1可以看出，**-** ONE0014NP电路流量和

带宽利用率呈现以日为周期的周期性，流量区间在

300~1 500 Mbit/s，带宽利用率区间在 3.8%~20%，实际

使用带宽为签约带宽的 20%。**-** ONE0008NP电

路流量和带宽利用率呈现以日为周期的周期性，流量

区间在 550~2 760 Mbit/s，带宽利用率区间在 5.5%~
27.6%，实际使用带宽为签约带宽的 27.6%。**-**
ONE0100NP电路流量和带宽利用率呈现以日为周期

的周期性，流量区间在 1.5~63 Mbit/s，带宽利用率区间

在 0.15%~6.3%，实际使用带宽为签约带宽的 6.3%，周

末流量基本保持在低点平稳运行。

通过对上述多条 SD-OTN专线电路流量进行监测

发现，SD-OTN专线电路流量具有总体每日趋势相似，

节假日整体趋势变小或者低点平稳运行的特点。

3 基于Autoformer架构的AI流量预测模型

3.1 流量预测模型构建

图1 3条SD-OTN专线电路流量趋势
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本文通过对 SD-OTN电路流量特征进行分析，使

用多头注意力机制与时频域特征结合训练的 Auto⁃
former［4］架构对流量长期序列进行预测（见图 2），可以

捕捉更长范围的关系关联性，更好地捕捉和学习时间

序列的时域和频域特性。在频率域中，在计算复杂度

不高的情况下，就能捕获时间序列频域特征，提高预

测准确性。通过时域自相关计算和频域相关系数计

算进行融合预测输出。

预测模型包括四大功能模块，分别为数据预处

理、Encoder堆叠、Decoder堆叠、Decoder输出数据处

理。具体步骤如下。

a）长时序流量输入：将 3个月 15 min颗粒度的长

时序业务流入流出数据作为模型算法的输入。

b）数据预处理：主要对客户原始数据进行处理，

提取更多初始特征。

（a）数据清洗：通过 pandas或数据库方式读取客

户最近几个月的流量，进行数据异常点过滤。

（b）分析周期趋势：对数据进行析构处理，解析出

长周期趋势、短周期趋势、不同周期内同点数据差异

值等数据。

（c）时刻标点：对流量数据进行周期时刻数据提

取，如获取小时点、周天、月天、季度等时刻数据，形成

时刻表点数据；对国家的节假日进行不同权重的标

定。

（d）傅里叶变换：对流量数据进行傅里叶频率转

换，形成数据的同期频率数据源；同时，根据准确性要

求，可选进行小波变换，通过 bior1.3算法实现对低频

分量、水平高频、垂直高频、对角线高频等特征的提

取。

（e）滑动窗口：对输入的流量数据进行每小时滑

动窗口取值，获取数据的训练值，提取与预测值对应

的历史值，不停循环滑动建立数据集。

（f）Token化：对形成的数据集，通过 Tokenizer实
现数据的标准化并送入网络。

c）Encoder堆叠：实现数据的特征提取，主要是对

提供的时序数据本身、生成的傅里叶、小波变换数据

以及时刻标点数据的关系使用多头注意力机制［5］和多

层感知机［7］进行数据矩阵融合来实现特征提取。

（a）多头（12头）自注意力模块，通过自注意力机

制 q/k/v模块，编码器输出多个子空间的K/V特征量，

实现对数据中的关心数据激活（根据后续 loss向前的

传递，选取部分对结果起更重要作用的数据，附上更

高的权重），选择对预测贡献值更大的数据关系权重，

送入解码器对接实现时序数据还原预测。

（b）多层前馈网络，对自注意力模块的输出数据

进行降维和标准化，以便融合权重送入下一个Encoder
或下一个模块。

（c）边界敏感模型［8］，实现数据前后关系的边界弹

性、选择性提取，针对滑动窗口形成的边界可以根据

当前特征的权重值大小向前后选取更多数据，相对于

传统LSTM的RNN［9］，有更好的收敛效果。

d）Decoder堆叠：实现中间特征的展开关联预测。

（a）多源输入融合，通过对Encoder模型的输入以

及预测循环输入进行权重融合，实现对Decoder模块

的输入。

（b）时序维度分解，将数据从Encoder的K/V分量

图2 基于时频域特征结合训练的Autoformer架构的流量预测模型架构
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向高维度编写，以实现特征关联的能力，实现不同维

度（时序、傅里叶频率、小波频率、时刻标点）数据的多

个层面分解。

（c）自相关机制，对时序分析的多维度数据与源

数据的自相关系数进行计算。

（d）频率相关机制，对时序分析的多维度数据与

源数据的频率相关系数进行计算。

（e）数据融合预测，对经过自相关、频率关系计算

的多维度数据进行融合（通过多层感知机进行维度矩

阵变化），生成最终的下轮周期的流量数据。

e）对Decoder输出数据做如下处理。

（a）反 Token，对Decoder输出的数据，做反 Token
数据输出，形成和输入数据一致的数据量度。

（b）趋势矫正，根据传统机器学习方法计算的逻

辑回归、多项式预测方法，实现对获取的趋势和模型

输出的数据进行微调。

（c）数据矫正，在实现对数据预测的同时对异常

点进行矫正和过滤（通过平均值、最大最小值来判断

离群点，判断是否超过正常范围）。

（d）数据输出，输出指定格式、pandas或数据库格

式的数据。

（e）循环输入预测数据，经过筛选后送入Decoder
进行数据的对比训练和预测。

3.2 流量预测结果分析

基于计算量的考虑，将电路 3个月 15 min颗粒度

的历史流量序列作为训练样本，通过流量模型输出预

测序列并与实际流量进行对比（见图3和图4）。

图 3中黄色曲线为预测曲线，蓝色曲线为实际曲

线，红色曲线为残差曲线（预测曲线和实际曲线的差

值）。从预测结果可以看出，流量的上升和下降趋势

与实际曲线变化基本吻合，残差值在流量高峰时比低

峰大，但在预测精度为 15 min实际应用中，预留偏大

的网络资源更能适应实时流量突发的情况。通过图 4
预测偏差率曲线分析（预测偏差率=残差/实际值×

图3 流量预测对比

图4 流量预测偏差率
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100%）发现，预测偏差率在 8%~26%，平均偏差率分别

为17.1%和16.8%。

3.3 流量预测应用

通过预测未来的流量走势，在带宽达到越限（红

线）前，对客户提前做好越限提醒，减少客户电路拥塞

和丢包投诉，使 SD-OTN专线月投诉率降低了 16.7%。

推荐客户使用带宽提速增值业务，提升业务带宽至带

宽提速预测值，并根据越限预测持续时间设置提速业

务的使用时间。客户可以根据预测结果，对自身业务

进行灵活调整，减少电路网络拥塞和业务丢包，提升

网络利用率（见图5）。

4 结束语

本文提出的采用Autoformer中编码器-解码器架

图5 流量预测应用举例

构和相关机制算法的流量预测模型，通过多头注意力

机制学习和训练流量序列的时域和频域特征模型，可

以学习更多序列特征，有效提高了 SD-OTN专线流量

预测准确度，并被应用到生产实践中。通过对流量趋

势的精准预测，提前做好流量越限和丢包预警，并及

时推送给客户，压降非实际网络故障投诉量，SD-OTN
专线月投诉率降低了 16.7%，有效提升了用户体验。

同时，该流量预测模型可为 SD-OTN客户提供付费的

临时调速和周期性调速方案等增值业务功能，计划推

广到政企一线部门，赋能一线引导客户进行 SD-OTN
专线提速，支撑政企客户业务的发展，提升网络价值

输出。

参考文献：

［1］ 唐雄燕，王海军，杨宏博 .面向专线业务的光传送网（OTN）关键技

术及应用［J］.电信科学，2020，36（7）：18-25.
［2］ 宋创兴，熊军，刘洋，等 .一种基于 SD-OTN的全光网络架构构建

方法：CN202110961922.9［P］. 2021-10-22.
［3］ VASWANI A，SHAZEER N，PARMAR N，et al. Attention is all you

need［C］//Proceedings of the 31st International Conference on Neural
Information Processing Systems. Long Beach，California，USA：Cur⁃
ran Associates Inc.，2017：6000-6010.

［4］ WU H X，XU J H，WANG J M，et al. Autoformer：decomposition
transformers with auto-correlation for long-term series forecasting

［C］//35th Conference on Neural Information Processing Systems
（NeurIPS 2021）. Online：NeurIPS，2021：1-12.

［5］ ZHOU H Y，ZHANG S H，PENG J Q，et al. Informer：beyond effi⁃
cient transformer for long sequence time-series forecasting［C］//The
Thirty-Fifth AAAI Conference on Artificial Intelligence（AAAI-21）.
Virtually：AAAI Press，2021：11106-11115.

［6］ ZHOU T，MA Z Q，WEN Q S，et al. FEDformer：frequency enhanced
decomposed transformer for long-term series forecasting［C］//Pro⁃
ceedings of the 39th International Conference on Machine Learning.
Baltimore，Maryland，USA：PMLR，2022：27268-27286.

［7］ 卞文硕 .基于多层感知机的集成学习网络流量数据预测应用研究

［D］.武汉：湖北工业大学，2021.
［8］ WANG J K，WU Z X，CHEN J J，et al. ObjectFormer for image ma⁃

nipulation detection and localization［C］//2022 IEEE/CVF Confer⁃
ence on Computer Vision and Pattern Recognition（CVPR）. New Or⁃
leans，LA，USA：IEEE，2022：2354-2363.

［9］ HOCHREITER S，SCHMIDHUBER J. Long short-term memory［J］.
Neural Computation，1997，9（8）：1735-1780.

7 000 带宽提速预测

带宽提速预测

带宽低于越限值

6 000
5 000
4 000
3 000
2 000
1 000

0

流
量
/（M

bit/
s） 带宽越限

带宽越限提醒

10-09 T 00:00 10-09 T 12:00 10-10 T 00:00 10-10 T 12:00 10-11 T 00:00 10-11 T 12:00 10-12 T 00:00

inprediction

历史性能-OTN流量端口

时间

骆益民
基于Autoformer AI架构的SD-OTN专线流量预测模型

电信传输
Telecommunication Transmission

丆丆丆丆丆丆
丆丆丆丆丆丆
丆丆丆丆丆丆

作者简介：

骆益民，中国联通广东分公司算网基地技术总监，主要

从事AI、算力网络等相关方向的研究工作。

83


