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基于AI的终端高性能业务识别方法研究与实现

孙晓辉
山东省邮电工程有限公司� 山东� 济南� 250001

摘� 要：针对传统终端业务识别技术难以适配加密流量、终端算力受限、识别精度与实时性失衡等问题，本文

提出一种基于轻量化AI的高性能业务识别方法。该方法以改进ECA-Net模型为核心，构建双分支特征融合机制，结合
GAN样本增强与模型压缩优化策略，搭建五层端到端识别架构。经多场景对比实验验证，本文方法总体识别准确率达
93.8%，毫秒级推理时延，资源开销低，可有效适配边缘终端的高并发、加密业务识别场景，具备较强实用价值。
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引言：随着终端网络业务类型日趋多元，加密业

务、高并发流量占比持续提升，传统DPI、特征匹配等
识别技术存在加密流量识别失效、算力开销大等缺陷，

难以满足边缘终端高精度、低时延的识别需求。为解决

终端算力约束与业务识别性能的矛盾，本文结合轻量化

深度学习技术，开展终端高性能业务识别方法研究。通

过优化模型结构、完善数据处理流程、设计推理加速机

制，攻克加密流量识别难、实时性不足等痛点，为边缘

终端智能流量识别提供技术支撑。

1��相关技术与理论基础

1.1  终端业务识别基础理论
（1）终端业务流量特征分析：常规业务（如网页浏

览、文件传输）具有明显的协议特征与包长分布规律；

加密业务（如HTTPS、VPN）载荷随机性强，但存在
加密套件、证书信息及报文长度分布等可测特征；高并

发业务（如视频直播、物联网数据汇聚）表现为突发性

强、流速率高、短连接比例大，其时序特征（包间隔、

流持续时间）具有显著统计差异性。（2）传统终端业务
识别技术：DPI深度包检测通过解析报文载荷中的特征字
符串识别业务类型，精度高但无法处理加密流量；特征

匹配识别利用流统计特征（包长、速率、持续时间）构

建规则库，计算开销低但规则维护困难；统计流量识别

基于流量行为的马尔可夫性或聚类分布进行识别，对加

密流量有效但精度受训练样本分布影响大。

1.2  核心AI识别技术
（1）轻量化深度学习模型原理：CNN通过局部感受

野与权值共享提取流量数据的空间特征，计算效率高；

ResNet引入残差连接缓解梯度消失问题，支持更深网络
构建；ECA-Net通过一维卷积实现通道注意力机制，避免
降维操作，在极少参数增量下显著提升特征表达能力，

适用于终端边缘计算场景。（2）机器学习识别算法：

XGBoost基于梯度提升框架构建多棵分类回归树，支持特
征重要性评估与缺失值自动处理；随机森林通过Bagging
策略集成多棵决策树，具备抗过拟合能力强、可并行训

练的优良特性；GAN样本增强算法通过生成器与判别器
的对抗训练，合成与真实样本分布相似的新样本，有效

解决流量识别中样本不均衡问题[1]。

1.3  高性能识别关键技术
（1）边缘终端算力适配技术：终端边缘计算面临

CPU主频低、内存容量小、功耗受限等算力约束，需
采用模型剪枝、权重量化、结构搜索等方法压缩AI模
型；资源调度机制通过动态分配推理任务与优先级队列

管理，保证识别任务在资源竞争条件下的确定性时延。

（2）流量数据预处理与增强技术：流量清洗去除无效
报文与冗余重传，降低数据噪声；特征筛选通过方差过

滤、互信息、卡方检验等方法剔除冗余特征，保留高判

别力特征子集；样本均衡扩充综合运用SMOTE过采样与
GAN生成策略，解决业务类别样本不均衡导致的模型偏
向性问题。

1.4  技术对比与选型分析
（1）各类识别算法精度、速度、算力开销对比分

析：DPI精度高但加密场景失效；XGBoost与随机森林
在中小样本集上精度适中、推理速度快、算力开销低；

CNN及ResNet精度高但推理时延较大；ECA-Net在保持接
近ResNet精度的同时参数量显著降低，推理速度更快。
（2）结合终端高性能识别需求，本文确定以ECA轻量化
网络为核心模型，融合流量统计特征与载荷深度特征，

配合GAN样本增强与特征筛选策略，构建兼顾精度与推
理速度的终端业务高性能识别方案。

2��基于 AI 的终端高性能业务识别方法设计

2.1  整体识别方案架构设计
（1）分层架构设计：本文构建数据采集层、预处
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理层、特征提取层、AI识别层、结果输出层五层端到端
识别架构。数据采集层负责终端网卡原始报文捕获与流

重组；预处理层完成报文解析、协议识别与数据清洗；

特征提取层从原始流量中提取多维统计特征与载荷深度

特征；AI识别层基于轻量化模型完成业务分类推理；结
果输出层实现识别结果上报、置信度输出与异常标记，

各层间通过标准接口解耦，支持独立优化与迭代升级。

（2）高性能优化设计思路：针对终端低算力（CPU主
频通常低于2GHz、内存受限）、高实时性（毫秒级识
别时延）的核心需求，确定三重优化策略：模型轻量化

方面，采用ECA轻量注意力模块替代传统复杂注意力结
构，大幅压缩参数量；特征精简方面，通过重要性排序

剔除冗余特征，控制输入特征维度在合理范围内；推理

加速方面，引入参数量化与结构化剪枝，减少浮点运算

量，确保模型在终端设备上高效运行。

2.2  终端业务流量数据预处理设计
（1）原始流量数据采集与清洗：在真实终端环境中

采集网页浏览、文件传输、视频流媒体、即时通信及加

密代理等多类型业务流量。清洗阶段剔除报文重传、零

载荷无效包及校验错误数据；同时检测并移除因网络抖

动产生的流量突变离群点，确保后续特征提取与模型训

练的数据质量。（2）流量特征工程构建：从时域维度
提取报文到达间隔、流持续时间、包速率等时序特征；

从空域维度提取源目端口、IP分布、协议类型等空间分
布特征；从统计维度提取包长均值与方差、字节数分

布、上下行比例等统计量。综合三个维度筛选出对业务

区分度贡献最大的核心特征子集，形成适配AI模型输入
的高质量业务流量特征集[2]。（3）基于GAN的样本均衡
增强：针对终端场景中部分业务（如加密代理、文件上

传）样本稀少的问题，设计条件生成对抗网络进行样本

扩充。生成器接收噪声向量与类别标签，生成与真实样

本分布相似的伪特征样本；判别器通过对抗训练不断提

高判别能力，最终生成高质量合成样本，有效缓解业务

类别样本不平衡问题，提升模型对少样本业务的识别泛

化能力。

2.3  轻量化AI业务识别模型设计
（1）基础模型改进：以ECA-Net为核心架构，在其

基础上进行轻量化改造。删除原始ResNet中的深层冗余
残差块，将网络深度缩减并调整各层通道数为适合终端

的配置；保留ECA模块的通道注意力机制，以极小的参
数增量获取关键特征增强，实现精度与计算量的最优平

衡。（2）特征融合识别机制：设计双分支特征融合结
构，分支一输入流量浅层统计特征（包长、速率等），

经全连接层提取低阶语义；分支二输入原始载荷字节序

列，经轻量化CNN提取深层空间特征；在融合层将两分
支特征拼接后送入分类器，通过联合优化使模型同时感

知业务的宏观统计规律与微观载荷模式，显著提升加密业

务与相似业务（如视频通话与语音通话）的识别精度[3]。

（3）模型推理加速优化：训练完成后，采用参数动态量
化技术将32位浮点权重量化为8位整数，减少模型存储体
积与内存带宽占用；结合结构化剪枝策略，剔除贡献度

低的卷积核与连接权重，在保证精度损失可控的前提下

显著降低模型浮点运算量，推理时延大幅降低，满足终

端高性能实时识别要求。

2.4  高性能识别算法流程设计
（1）业务流量实时检测流程：终端网卡设置为混杂

模式实时捕获数据包，经流表关联将报文按五元组汇聚

为完整流；实时计算滑动窗口内的流统计特征，完成动

态特征提取与轻量化预处理，形成待识别样本流。（2）
AI模型智能识别流程：将预处理后的特征向量输入轻量
化AI模型，逐层完成前向推理计算，输出各业务类别的
概率分布；采用概率最大值对应的类别作为最终识别结

果，同时记录模型置信度评分，通过阈值判定机制剔除

低置信度误判结果。（3）异常业务识别优化流程：对于
未知业务类型或加密异常流量，设计基于置信度阈值与

特征空间距离的双重判别机制—— 当模型输出最大概率
低于预设阈值，或输入样本特征距所有已知类别中心的

最小距离超出容忍范围时，将其标记为“未知异常”并

触发上报，为后续模型增量更新提供数据支撑。

3��系统实现与实验结果分析

3.1  实验环境与数据集构建
（1）软硬件实验环境：硬件平台采用ARM架构终端

开发板（4核1.8GHzCPU，4GB内存，16GB存储），模
拟真实边缘终端算力约束；软件环境基于Ubuntu20.04系
统，配置Python3.8、PyTorch1.10及ONNXRuntime推理引
擎；Docker容器实现CPU与内存资源动态限制，模拟不同
算力等级下的模型运行表现。（2）实验数据集构建：在
真实网络环境中采集网页浏览、文件传输、视频直播、

VoIP通话、加密代理等10类业务流量，每类不少于2万条
流样本；整合ISCXVPN-nonVPN与USTC-TFC2016公开数
据集，构建包含常规业务、加密业务、高并发业务三大

类别的综合测试集，按7∶2∶1划分为训练集、验证集与
测试集[4]。（3）评价指标选取：确定五大核心指标—— 
识别准确率衡量整体分类正确率，精确率与召回率评估

各类别识别效果，推理延迟反映单样本处理耗时，算力

开销以CPU占用率与内存峰值表征资源占用水平。
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3.2  系统功能模块实现
（1）流量采集与预处理模块实现：基于Libpcap开

发实时捕获程序，通过五元组哈希流表实现报文聚合重

组；实现数据清洗过滤器，剔除重传包、零载荷包及异

常校验包；提取流持续时间、上下行包数及字节数、包

长均值与方差、协议类型等30维统计特征，经归一化后
存入缓存区。（2）轻量化AI识别模块实现：将训练完成
的改进ECA轻量化模型转换为ONNX格式部署至终端；
实现模型加载、特征输入、前向推理与分类输出的完整

链路，单次推理毫秒级完成，支持批量样本并行识别[5]。

（3）结果统计与输出模块实现：开发可视化界面实时展
示业务类别、置信度评分及流量趋势；后台按业务类型

分类统计识别结果；日志模块以JSON格式记录每条流关
键信息供离线分析。

3.3  对比实验与结果分析
（1）模型性能对比实验：将本文模型与传统DPI工

具、标准ResNet-18、标准ECA-Net进行对比。实验表
明，本文模型在加密业务场景下识别准确率达94.3%，较
DPI提升约27个百分点；参数量较ResNet-18减少82%，
较ECA-Net减少31%，在精度与轻量化间取得最佳平衡。
（2）高性能指标测试实验：在单流、16路并发、64路
并发场景下测试，单流推理延迟3.2ms，CPU占用18%；
64路并发时平均延迟4.8ms，CPU峰值52%以内，内存
稳定312MB以下，验证算力受限下处理高并发业务的
可行性。（3）加密业务识别专项实验：针对加密视频
（HTTPS-DASH）与加密社交（Signal、Telegram）开展
专项测试，识别准确率分别达91.7%与89.2%，表明双路
径特征融合机制对加密流量隐含模式挖掘有效。

3.4  实验结论与问题分析
（1）实验结果总结：本文方法在10类业务综合测试

集上达到93.8%总体识别准确率，平均推理延迟3.5ms，

CPU占用低于55%，内存低于350MB，验证了方法在高精
度、低资源开销与实时性方面的综合优越性。（2）现存
问题分析：实验发现极端弱网（丢包率 > 15%）下识别准
确率降至78.6%；超高速流量（单流 > 100Mbps）下实时
特征提取存在性能瓶颈；文件上传与云盘同步等相似业

务加密载荷下特征重叠，存在约5.3%混淆误差。（3）优
化改进方向：后续引入流量缺失值推断机制增强弱网鲁

棒性；设计多级流表缓存与流水线并行架构突破高速特

征提取瓶颈；结合在线增量学习动态更新分类边界，持

续提升模型场景适应性。

结束语

本文完成了轻量化AI终端业务识别方法的设计、系
统实现与性能验证，有效解决了传统识别方案的诸多短

板，实现了加密与常规业务的高精度、低资源识别。同

时实验发现弱网环境、超高速流量及相似加密业务识别

存在一定缺陷。后续将通过缺失值推断、并行架构优化

与增量学习等方式改进不足，进一步提升模型的环境适

应性与识别稳定性，推动轻量化AI流量识别技术的落地
应用。
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