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1 概述

在日常网络维护中，绝大多数网络故障都是事后

处理，即在发生故障后再根据故障产生的告警来定界

定位故障的网元、故障位置，分析故障的原因［1］。但随

着新时代的到来，对网络运维的要求越来越高，网络

质量对客户投诉有着最直接的影响，所以网络运维不

能再停留在被动的故障处理中，而要对主动性预防提

出新的要求。传统的主动预防主要是人工巡检，即通

过人工对大量性能KPI数据进行分析检测，来确定所

有传输链路是否存在风险和隐患［2］。但由于人工的效

率较低，而设备的日常KPI数据量过于庞大，导致能够

分析出的风险和隐患较少，很多轻微劣化、缓慢劣化

的故障并不能通过人工或者简单的识别规则及时发
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摘 要：
随着网络运维要求的提高，传统的被动故障处理和人工巡检已无法满足需求，

因此提出了基于AI的主动预防方法。首先分析了传统巡检手段的局限性，随后

提出一个AI预测光传输链路劣化隐患的设计思路，该思路包括数据采集、任务

管理、AI预测和风险呈现及上报等模块。实际应用效果表明，AI回归算法预测

KPI的准确率可达96%，而高风险隐患预测准确率为75%，显示了AI技术在网

络运维中的潜力和提升空间。研究结果表明，AI技术能够有效识别传统巡检难

以发现的缓慢劣化类链路风险隐患，提升网络运维的主动性和效率。

Abstract：
As network O&M requirements increase，traditional passive fault handling and manual inspection cannot meet the

requirements. Therefore，AI-based proactive prevention methods are proposed. It firstly analyzes the limitations of traditional

inspection methods. Then，a design idea of AI prediction of optical transmission link deterioration is proposed，which includes

data collection，task management，AI prediction and risk presentation and reporting modules. The actual application results

show that the accuracy of the AI regression algorithm in predicting KPIs reaches 96%，and the accuracy of predicting high risks

is 75%，which shows the potential and improvement space of the AI technology in network O&M. The research results

indicate that the AI technology can effectively identify slow-deterioration link risks that are difficult to detect in traditional

inspection，improving the initiative and efficiency of network O&M.
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现，而且通过人工巡检识别风险隐患的成本较高［3］。

那么，是否能利用AI算法在大数据处理、自适应学习

等方法的优势，提升光传输链路的风险与隐患预测预

防能力，本文将就此进行重点研究［4］。

2 传统隐患巡检手段的弊端

传统的隐患巡检手段一般为简单地查询传输段

两端的单波光功率，计算获得标称光功率以后，将实

际光功率和标称光功率进行对比，如果差异比较大，

则报告隐患风险。如表 1所示，一般采用标称值分析，

即分析OMS路径上光放板的光功率和合波标称光功

率的偏差，来判断是否存在隐患。

如果单纯按上述巡检规则，实际生成的风险隐患

出现偏差的概率会比较大，主要原因如下。

a）用计算得到的标称光功率的准确率比较低。

标称光功率依赖单波的标称值来计算，实际的单波光

功率和标称值不一定相同。

b）不一定每台OTN设备都按照最大波数进行传

输，实际波数存在缺失的可能，实际标称光功率可能

比计算的标称光功率要低。

c）在很多场景下，实际光功率可能大部分时间都

和标称光功率存在 3 dB以上的偏差，但不存在风险。

因为如果光功率长期属于稳态，则不会影响业务。

3 AI预测光传输链路劣化隐患设计思路

为了解决上述传统巡检手段的弊端，引入人工智

能技术作为一个研究方向。人工智能的核心是机器

可以自学习，那么在巡检隐患、预测风险领域，AI应该

如何使用，起到什么作用呢［5］？当系统收集到所有传

输段链路的长期性能指标数据时，发现风险隐患的本

质是要识别性能数据的特征并分析性能数据的趋势，

以便发现存在的风险隐患。这就需要将性能数据的

模型抽象出来，找到风险隐患的传输段性能数据模型

特征，以这些特征为输入，以特定算法模型为基础，由

机器输出性能模型的AI拟合曲线来预测未来性能数

据的数值，并根据训练的模型评估得出有劣化风险的

传输段链路，最后根据专家反馈的风险隐患结果反向

优化算法模型［6］。

光传输风险 AI预测预防方案的整体架构如图 1
所示，主要模块说明如表2所示。

方案总体思路分2步。

a）根据链路的历史性能数据，通过AI回归算法拟

合出链路的性能变化曲线，并识别出有缓慢劣化趋势

的风险链路。

b）根据AI输出的劣化趋势曲线预测未来性能值

（见图 2），并通过模型来确定其中有劣化趋势的风险

隐患链路，为链路设置风险等级。

4 核心算法逻辑

核心算法的整体框架如图 3所示，其逻辑主要包

括以下部分。

a）风险过滤。使用三次样条插值来拟合时间序

列，计算一阶导等特征值，并结合Mann-Kandel假设检

验，对链路进行初筛，过滤掉非风险链路，将存在风险

的链路输入到后续模型中［7］。

b）长周期预测。长周期预测的基本原理包括承

认事物发展的延续性，应用历史数据，推测事物的发

展趋势；考虑到事物发展的随机性，任何事物发展都

可能受偶然因素影响［8］。

c）风险二次确认及风险等级划分。利用对筛选

出的风险链路的劣化幅度预测结果，结合链路本身的

VOA，能够自动为劣化幅度划分风险等级。

在以前的方案中，风险过滤时使用强规则进行判

定，算法效果对配置设置存在强依赖，因此不同局点

需设置不同的参数；并且时间序列需人工设置特征提

取方式（如插值导数等），无法完全体现时序的整体特

征，准确率低。

本文提出的新方案通过改进风险过滤阶段的算

法以改进整体方案的准确性与灵活度，且完全兼容了

原OTN链路检测中风险过滤层的输入和输出，对上下

游无影响。新方案采用了Tsfresh特征选取器，替换了

原先的人工特征选取方案，使特征选取更全面，对链

路指标的表征更精确［9］。其次，新方案增加了XGBoost
模型，替换原方案中的规则过滤，使用实时的数据训

练模型，使模型的推理结果可根据训练数据的变化而

变化，无需人工修改规则，更加灵活［10］。新方案的风

表1 标称值分析

评估项

光放输出
总功率

评估方法

a）通过单波标称输入输出功率计算光放输出合
波功率
（a）标称单波输出功率目标值：根据光放单板类
型查表获取
（b）标称输出总功率目标值 P总（dBm）＝P单波

（dBm）+10lgN（dB），N为波数
b）比较输出总功率标称值和实际值的偏差

标准

正常：偏
差≤3 dB；
异常：偏
差>3 dB
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险过滤模块如图4所示。

4.1 Tsfresh层设计

4.1.1 Tsfresh特征提取器介绍［11］

Tsfresh是一个用于自动提取时间序列特征的 Py⁃
thon库，特别适用于机器学习和数据分析领域。Ts⁃
fresh能够自动检测并计算一组预定义的时间序列特

征，无需手动选择或编写这些特征的计算代码，可以

图2 劣化趋势曲线预测示意

光
衰

历史 未来预测

实际值
趋势曲线
未来预测功能模块

数据采集

任务管理

AI预测

风险呈现
及上报

主要功能点

性能数据采集

资源数据采集

支持用户新建预测
任务

支持用户停止任务、
编辑任务、手动启动
任务、自动执行任务

通过AI对性能数据
进行分析，选出有劣
化趋势的风险链路

将AI预测出来的风
险结果，在界面上进
行呈现，并对接kafka
接口和短信接口进

行上报

功能简述

从设备EMS网管中导出的性能数
据文件，通过SFTP下载到服务器，
将其转换成NCE导出标准文件格
式后，由PM模块进行采集入库

目前，资源数据从NCE网管的文件
中直接导出并导入到实验室环境，
再从实验室环境直接对接NCE的

北向XML接口获取

用户可以新建预测任务，设定任务
自动执行的开始时间、执行周期

任务执行过程中，用户可以停止任
务；任务未执行的时候，用户可以
编辑任务选项，并手动启动任务

通过对性能数据进行打点及线性
拟合，找出具备缓慢劣化趋势的风

险链路，并进行上报

①界面上能呈现出预测的风险链
路，能查看相关风险链路的性能指
标曲线图；②通过kafka接口和短
信接口将相关的风险链路信息上

报给网络运维管理人员

表2 光传输风险AI预测预防功能

图1 光传输风险AI预测预防架构
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显著减少数据预处理的时间。

Tsfresh的主要功能如下。

a）自动特征提取。Tsfresh可以自动识别时间序

列中的模式，并从中提取有意义的统计量，如最大值、

最小值、均值、标准差、趋势、周期性等。

b）特征选择。Tsfresh提供了一种基于假设检验

的方法来筛选与目标变量最相关的特征，从而减少模

型训练的复杂度。

c）高效处理大规模数据。通过优化的算法设计，

即使是在资源有限的环境下，Tsfresh也能够有效处理

大量时间序列数据。

4.1.2 数据准备

数据准备过程需要将时间序列数据加载到 Pan⁃
das DataFrame中，包含时间序列值列、时间序列标号

列以及时间列。

4.1.3 特征提取与筛选［12］

使用 Tsfresh包中的 extract_features方法进行特征

提取：

Features=extract_features （timeseries_container=
data，column_value=self.data_col，column_id=self.id_col，

图4 风险过滤示意
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column_sort=self. time_col， default_fc_parameters=
cal_FCParameters）

其中，timeseries_containers参数为时间序列数据

的 DataFrame，column_value 为 时 间 序 列 值 列 ，col⁃
umn_id为时间序列标号列，column_sort为时间列，de⁃
fault_fc_parameters为选取的特征集。特征集有 3种不

同的配置策略。

a）ComprehensiveFCParameters。该策略包括所有

没有参数的特征和所有有参数的特征，每个特征都有

不同的参数组合。如果不提交 default_fc_parameters，
则采用 extract_features的默认值。

b）MinimalFCParameters。仅包含少数功能，可用

于快速测试。这里的特征“最小”。

c）EfficientFCParameters。其与 ComprehensiveFC⁃
Parameters中的大部分功能相同，但没有计算资源消

耗较高的特征。如果运行时主要考虑性能，则可以使

用此功能。

在链路时序数据中，通过ComprehensiveFCParam⁃
eters可提取到 783个特征，这些特征囊括了如最大值、

最小值、均值、标准差、趋势、周期性等描述时间序列的

特征。但是在亚健康检测任务中，并非每一个特征都

能起到作用，还可能会造成计算资源的浪费。因此，对

783个特征进行特征筛选：

selected_features = select_features（features，labels，
ml_task='classification'，fdr_level=1e-20）

其中，features为提取的特征，labels为每个链路是

否劣化的标签，ml_task为具体任务（分类或回归），

fdr_level参数是用来控制假发现率（False Discovery
Rate，FDR）的阈值。FDR是统计假设检验中的一项重

要指标，它是指在所有被认定为“显著”的假设中，实际

上为真（即不应被拒绝）的假设所占的比例的期望值。

换句话说，这个参数的设置越低，那么选择得到的特征

与任务的相关度就越高。

在实际的训练和推理之前，笔者做了一次完整的

特征提取与筛选工作，使用 fdr_level=1e-20选取了 173
个特征，并以 json格式进行保存。在后续的任务中，可

直接在特征提取时指定该批特征，无需进行多余的特

征提取与特征筛选工作。

4.2 XGBoost树分类器介绍［13］

树模型是一种监督学习算法，用于分类和回归任

务，它通过将特征空间递归地划分成多个区域来构建

决策树。以判断某个人是否爱玩电动游戏的分类为

例，树模型用到了年龄和性别的特征，叶子结点处的值

越高则代表越倾向于爱玩电脑游戏（见图5）。

Boosting是一种集成学习技术，它通过逐步添加

弱预测模型（如树模型）来最小化损失函数。Boosting
算法的关键在于，每个新模型都在前一个模型的残差

上进行训练，从而提高整体模型的预测能力。单纯只

有一棵树，只用年龄和性别进行判断的话，在数据量

更大的时候难免存在偏差，因此考虑使用 Boosting技
术增强树模型的拟合能力（见图6）。

XGBoost算法正是基于上述概念产生的，在训练

过程中，其损失函数如下。

L ( )ϕ =∑
i

l ( )ŷ i,yi +∑
k

Ω ( )fk
where Ω ( )f = γT + 12 λ ω 2

其中，第 1项为每一棵树下，真实值与预测值的偏

差之和；第 2项为正则项，其值为所有数的复杂度。除

此之外，XGBoost算法还具备许多其他特点，总结如

下。

a）使用梯度下降算法来优化模型的损失函数，通

过逐步添加新的树来最小化损失。

b）在损失函数中加入了正则化项，包括 L1和 L2
正则化，防止模型过拟合。

图5 树模型示意

图6 Boosting技术增强树模型示意
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c）采用深度优先的树生长策略，并通过剪枝来控

制树的复杂度。

d）支持多线程和分布式计算，可以有效地利用计

算资源。

e）支持多种数据类型和缺失值处理，以及自定义

的损失函数和评估标准。

5 AI预测预防风险隐患的应用效果

如前所述，预测预防风险隐患的实际应用效果主

要依赖模型判断劣化链路的精准度以及AI回归曲线

预测未来 7天KPI值的准确度，为此，设计了 2个指标

来测试AI预测预防风险隐患的准确度。

a）AI回归算法预测KPI准确率。主要是为了评

估AI算法预测未来 7天的具体数值和实际值的相对

差值的误差，以此来计算预测值的准确率。该值主要

用来评估AI算法的能力。

AI预测KPI准确率 = 1 -
|

|
||

|

|
||
实际光衰平均值 − AI预测光衰值平均值

实际光衰平均值
×100%

b）高风险隐患预测准确率。根据预测出来的有

较大劣化风险隐患的数目，和实际最后的劣化值做对

比来评估预测的准确率。该值主要用来评估实际业

务上的预测效果。

高风险隐患预测准确率 =
实际劣化成3 dB的高风险链路数量

预测高风险数量
×100%

经验证，国内某运营商一干网络预测出的告警统

计实例如表3所示。

从表 3可以看出，AI回归算法预测的未来KPI的
准确率和实际的误差值在 5%以内。但由于实际链路

的光衰劣化，1 dB的劣化也许已经有质的区别，所以

目前实际导致高风险的比例达到了 73%，还有较大的

上升空间。未来将根据模型的不断反馈，重训练模

型，提高预测准确率。

6 结束语

通过对人工智能在传输预测预防领域的研究，发

现传统巡检很难发现缓慢劣化类的链路风险隐患［14］。

本文创新性地将人工智能技术引入相关分析领域，同

时叠加了CT领域的专业知识作为第 3维关键特征，极

大地提升了AI智能分析预测结果的准确性［15］。同时，

还可以根据AI模型对劣化类链路的性能KPI曲线进

行建模分析，通过对模型的更新，能更加准确地评估

劣化风险隐患链路的特征，准确识别劣化类风险隐患

链路［16］。
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表3 AI预测实例告警统计

总共风险隐
患个数

57

预测高风险
个数

33

实际高风险
个数

24

AI预测KPI
准确率/%

96

高风险隐患
预测准确

率/%
73
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