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摘  要 

软件新系统上线前，常常需要对生产运行的系统开展压力测试，以规避系统因突发巨量客户端访问或生

产过程中多用户集中操作，而出现报错及系统崩溃等严重问题。本文提出了一种基于深度学习日志分析

模型的压力测试算法，该算法基于现有生产日志数据创建双向长短期记忆循环神经网络(Bi-LSTM)的分

析模型，搭建并预测基于生产日志规律的闭环测试场景，模拟预测生产环境的理论测试场景，作为传统

基于规则压力测试方法的补充。实验结果表明，使用本文所提双向LSTM分析模型可以有效地模拟生产

日志的规律，使得压力测试更贴近真实场景，能有效观察系统运行状况，多维度了解系统性能的极限和

缺陷。 
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Abstract 
Before launching a new software system, stress testing on the production-environment system is 
necessary. It could avoid serious problems such as system errors and system crashes caused by 
sudden massive client access or concurrent operations by multiple users during the production 
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process. This paper proposes a deep learning log analysis model-based stress testing algorithm. 
The algorithm first creates a bi-directional long and short-term memory recurrent neural network 
(Bi-LSTM) analysis model based on existing production log data, then builds and predicts a 
closed-loop test scenario based on production log patterns, and finally simulates a theoretical test 
scenario of the production environment. This method can be served as a supplement to the tradi-
tional rule-based stress testing method. The experimental results show that using the proposed 
bi-directional LSTM analysis model in this paper can effectively simulate the pattern of production 
logs, which makes the stress testing closer to the real scenario. In this case, developers can effec-
tively observe the system operation condition and understand the limits and defects of the system 
performance in multiple dimensions. 
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1. 引言 

近年来，我国资本市场高速发展，证券业务快速扩容导致相关系统生产规模急剧增长，与之配套的

软件系统稳定性要求越来越高。证券系统软件由于其支持多券商、多资金账户、高并发业务等特点，保

持其不间断稳定运行的是一项最基本的功能保证，这需要在上线前进行大量的测试工作，压力测试是其

中一个重要的环节。软件压力测试可以给软件不断加压，再计算机数量较少或系统资源匮乏的条件下运

行，观察其可以运行到何种程度，从而发现性能缺陷。通过搭建与实际环境相似的测试环境，通过测试

程序或某一段时间内，测试系统在不同压力情况下的效率状况，以及系统可以承受的压力情况。压力测

试可以评估系统在实际使用环境下的效率情况，评价系统性能以及判断是否需要对应用系统进行优化处

理或结构调整。证券系统软件由于其特殊使用环境，压力测试的数据指标将直接影响用户的体验，其重

要性更加突出。 
目前，软件压力测试规则是基于存量数据的规模，业务内容，操作用户的数量、各类操作用户的比

例，峰值业务量的大小，实时业务响应时间要求，以及批量处理过程的时间要求等作为测试依据。传统

的测试方式需要人工调研分析后手动编写测试案例及测试脚本，使用脚本进行测试，最后分析资源消耗

情况并进行优化[1]。 
证券系统由于其庞大的系统交易数量以及复杂的业务逻辑，传统的人工设计测试案例难免存在设计

不合理、考虑不完整等先天缺陷，常常导致误报、漏报等情况出现。为了追求更好的测试效果，压力测

试场景力求尽可能真实模拟实际业务场景[2]。中国工商银行及中国农业银行都通过使用实际生产的业务

日志数据作为测试案例，测试的覆盖面更广、更真实、也更符合实际业务需求，解决了人工设计案例不

完整的问题[3] [4]。但该方法存在 2 个典型缺陷：一是在多用户大量并发使用的情况下，业务日志的记录

顺序具有随机性，为了保证测试的完整性，需要使用大量业务日志进行测试，会导致测试耗时特别长；

二是其测试方式无法从繁杂的业务日志中提取出有序的业务数据顺序规律，这些规律是开发及运维人员

参考并进行针对性的优化的依据。 
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为了保证系统的安全运行，几乎所有系统都会使用日志来记录运行时的状态和详情消息，包括接收

的请求、处理后返回的响应等业务消息，以及网络访问、系统错误与警告等系统信息[5] [6] [7]。近年来，

如何在统计分析以外提取更多日志的隐藏信息，受到了越来越多的关注，其主要日志信息提取方向是对

异常的检测、定位和预警[8] [9] [10] [11]，而对日志的顺序规律的研究和分析却尚不存在。 
基于此，本文提出了一种新的应用于压力测试的日志分析算法，该算法引入深度学习机制，能够更

好的学习业务日志的内在规律，并输出模拟的业务数据提供给压力测试。首先，该算法从业务日志中提

取出的各业务请求名称及对应时间数据，调整相邻请求的时间间隔生成时间序列，并采用独热编码把无

序离散的业务请求名称转换为有序连续的向量矩阵，方便机器学习理解。然后，使用双向长短期记忆循

环神经网络的深度学习算法，多次调整参数以获取预测准确率最高的参数组。最后，使用最优参数组学

习大量业务日志，生成业务请求预测时间序列，可作为测试案例进行压力测试。 
本文组织如下：在第二节中，本文将介绍软件开发与测试的一般流程，并指出其流程中的问题与缺

陷。第三节用于介绍本文用到的相关理论以及压力测试算法框架的设计，并在第四节阐述整个实验的过

程。最后，在第五节给出结论。 

2. 软件开发与软件测试 

通常一个系统开发由分析、设计、编程(写代码)、测试、维护五个部分组成。其中分析指的是确定问

题、结构化分析、建立逻辑模型、编写设计说明书。设计指的是概要设计(模块结构)、详细设计(程序流

程、算法、数据结构)。编程指的是使用开发语言把软件设计转化为计算机课接受的程序。测试指的是设

计测试用例(以较小的代价发现尽可能多的错误)、白盒法和黑盒法。维护指的是对软件产品进行的软件工

程活动，纠正运行中发现的错误，对软件适当修改以适应新要求。 
从图 1 可以发现，软件开发会根据测试结果的正确与否来决定结果的走向。如果测试结果正确，就

可以将软件上线维护，反之，就会返回编程和设计。当上线维护发现错误或报警，就会将结果反馈至测

试，待测试得出结果后再行决定流程的走向。目前传统测试方法主要采用人工手动执行一系列操作所对

应的请求及响应，所有测试以及设计的测试案例大多都基于单一用户无干扰的情况产生。但是，在实际

的上线运行中，常常遇到在极短时间内有大量用户并发同时进行相同操作的情形，这些请求的执行指令

是一个天文数字，是人力测试所无法覆盖的。因此只能按上线结果反馈来主导测试的被动操作过程。这

种方法也是目前主流的测试方法，很明显这样的测试方法是无法杜绝上线运行后不会出现错误或报警现

象的发生。 
 

 
Figure 1. Diagram of the software development process 
图 1. 软件开发流程示意图 
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3. 基于深度学习日志分析模型的压力测试建模 

3.1. 相关理论 

独热编码(One-Hot Encoding)，又名一位有效编码，其方法是使用 N 位状态寄存器来对 N 个状态进行

编码[3]，因此每个状态都有它独立的寄存器位，并且在任意时候，其中只有一位有效。独热编码的优点

是解决了不好处理的属性数据的问题。在机器学习算法中，无法直接学习非连续的离散数据，而独热编

码可以通过把特征转换为二进制的形式，也能保证特征之间的距离计算更加合理，方便进行后续的机器

学习与训练。 
双向长短期记忆循环神经网络(Bi-Directional LSTM RNN)是循环神经网络(RNN)的一种。Bi-LSTM 通

过输入序列分别以正序和逆序输入至 2 个神经网络进行特征提取的方式，使 t 时刻所获得特征数据同时

拥有过去和将来之间的信息，从而能够进行更精准的预测(图 2)。 
 

 
Figure 2. Diagram of a long-short term memory module 
图 2. 长短时记忆模块示意图 

 
循环神经网路(RNN)是时间上的展开，在工作时一个重要的优点在于，其能够在输入和输出序列之

间的映射过程中利用上下文相关信息，因此主要用于处理以时间序列数据作为输入的预测问题。然而，

标准的循环神经网络(RNN)能够存取的上下文信息范围很有限。这个问题就使得隐含层的输入对于网络

输出的影响随着网络环路的不断递归而衰退。因此，为了解决这个问题，长短时记忆(LSTM)结构诞生了。

与其说长短时记忆是一种循环神经网络，倒不如说是一个加强版的组件被放在了循环神经网络中。具体

地说，就是把循环神经网络中隐含层的小圆圈换成长短时记忆的模块。这个模块的样子如图 3 所示。 
如图 3 所示为相较于传统循环神经网络的双向循环神经网络(BRNN)在时间上展开，图中展示的是一

个沿着时间展开的双向循环神经网络。双向循环神经网络的基本思想是提出每一个训练序列向前和向后

分别是两个循环神经网络，而且这两个都连接着一个输出层。这个结构提供给输出层输入序列中每一个

点的完整的过去和未来的上下文信息。图中，六个独特的权值在每一个时步被重复的利用，六个权值分

别对应：输入到向前和向后隐含层(w1, w3)，隐含层到隐含层自己(w2, w5)，向前和向后隐含层到输出层

(w4, w6)。 
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Figure 3. Diagram of the bidirectional recurrent neural network unfolded in time 
图 3. 双向循环神经网络在时间上展开示意图 

3.2. 基于生产日志模型的压力测试算法框架 

与其等待错误的发生，不如主动出击去寻找错误。目前，开发测试时所使用的测试数据是在开发过

程中设想的，在各项测试达标后才会逐步进入生产并上线使用，最终产生生产日志。也就是说，测试数

据与实际生产日志无关。生产日志分析模型的建立就是想要将生产日志中的信息，应用在测试中，使测

试数据尽可能的接近现实情况。因此，生产日志建模则会通过对生产日志进行归纳总结，模拟出这一系

列操作的顺序，方便更好的覆盖这些运行环境，以便更好的测试。这样就可以把被动的测试转化为主动

的测试。从图 4 的流程示意图可以看出，生产日志模块只需从上线维护获取一段时间内的生产日志数据，

便可将所建的生产日志模型提供给测试单元进行多维度的全方位的测试，从而避免了单一状况的发生，

实现了主动测试的功能。 
 

 
Figure 4. Diagram of the position of log analysis model in software development process 
图 4. 日志分析模型在软件开发流程位置示意图 
 

如图 5 所示，基于双向长短期记忆循环神经网络模型算法系统首先构建一套初始模型并进行训练。

系统可直接导入模型并产生第一批生产日志，将其作为新的模型训练日志输入给基于双向长短期记忆循

环神经网络模型算法。模型输出结果后可根据结果生成新的生产日志对后时序的压力测试状态进行预测，

并可与对应的真实系统生产日志进行对比获得准确度。如果准确度符合要求，则可基于该预测结果产生

的生产日志继续导入模型输出结果实现自闭环的压力测试状况预测。如果输出结果与实际生产日志结果

差距较大，则可进入关键参数修改循环，修改后重新训练系统模型进入循环。 
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Figure 5. Diagram of the position of log analysis model in software 
development process 
图 5. 基于双向长短期记忆循环神经网络模型算法系统流程 

4. 实验 

4.1. 原始日志预处理 

交易系统网关日志的内容包括各请求及响应的业务名称、发生时间、内容的字节长度、处理请求的

耗时等业务信息，以及系统目前是否正常运行，及故障的现象、原因及解决过程等系统信息。以某一天

的日志为例，共包含 26 万条业务记录和 23 万条系统记录。 
日志预处理是从日志中提取出供 Bi-LSTM 算法使用的规范化时间序列数据，主要分为特征提取和时间

序列转换 2 步。特征提取是从原始的生产日志中提取出各业务请求名称及对应的时间，例如委托、股票信

息查询等请求。由于压力测试需要大量请求，因而选取了业务请求最密集的交易时间端，即 9:30~11:30 及

1:00~3:00 内的业务请求。时间序列转换是设立一个合理的等时间间隔的时间序列，将各业务请求对应至

序列中的各个时间点上，无对应请求的时间点即标为空值。如多个业务请求对应同一个时间点，则按业

务请求顺序顺延对应至后续时间点。不合理的时间间隔，会导致业务请求积压或过多的空值，影响后续

机器学习训练和预测的准确性。 

4.2. 输入输出变量的选择 

由于该时间序列的特征变量只有一项，输入特征变量与输出变量都是业务请求名称，是离散型特征，
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所以使用 one-hot 编码进行处理。在机器学习算法预测时间序列上，本文使用单变量时间顺序预测问题，

对应使用多对一的序列预测模型，也就是通过之前 t 个时间点的业务请求预测当前时间点的业务请求。 

4.3. 参数选择与模型训练 

在使用 Bi-LSTM 算法进行预测的时候，必须选择适当的参数，即是否为有状态的 LSTM (Stateful)、
神经元数量(Cells)、时间步长(Timestep)、每批数据大小(batch_size)。对于业务请求来说，前后两个请求

是有相关性的，需要让 LSTM 算法学习到其时序特征，因而设置 Stateful 为 True。 
神经元的数量会影响网络的学习能力，更多的神经元能够以更长的训练时间为代价从问题中学习更

多的结构，也会产生过度拟合训练数据的问题。在其他条件均相同的情况下，不同神经元数量与训练集

的损失值(train_loss)、测试集的损失值(val_loss)的关系如图 6、图 7 所示，可以看出，神经元数量为 8 的

时候，train_loss 与 val_loss 最低。 
 

 
Figure 6. Diagram of the relationship between the number of different neu-
rons and the loss value of the training set 
图 6. 不同神经元数量与训练集的损失值的关系 

 

 
Figure 7. Diagram of the relationship between the number of different neu-
rons and the loss value of the test set 
图 7. 不同神经元数量与测试集的损失值的关系 
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时间步长就是用多少个时间点的参数叠加在一起去预测某个未来时间点的结果，需要找到一个最优

的时间步长，其时间步长最短且 train_loss 与 val_loss 最低。在其他条件均相同的情况下，不同时间步长

与 train_loss 与 val_loss 的关系如图 8、图 9 所示。这里为了能够更好地用图表现出不同时间步长的差异，

截取了第 15 到 200 次的训练结果。可以看出，时间步长为 10 的时候，train_loss 与 val_loss 最低。 
 

 
Figure 8. Diagram of the relationship between loss values of different time steps and 
training set 
图 8. 不同时间步长与训练集的损失值的关系 

 

 
Figure 9. Diagram of the relationship between loss values of different time steps 
and test set 
图 9. 不同时间步长与测试集的损失值的关系 

4.4. 评价指标 

本文采用准确率(P)作为评价指标，即被算法预测正确的日志占总业务日志的百分比，计算方法如下： 

TP
TP FP

P =
+

                                      (1) 
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其中 TP 为预测值与实际值相同数量，FP 为预测值与实际值不同的数量。 
由于日志中存在多个业务数据并发，即同一时间的业务请求在日志中有排序上的差异的情况。为了

忽略并行请求带来的顺序影响，统计每一段业务请求组中各业务请求实际出现值与预测值一致的数量之

和占所有业务日志总数的百分比，即命中率。 

4.5. 结果分析 

本文采用某个周三交易时间段内业务请求数共 100,411 条，对应到 144,000 等间隔时间序列，其中训

练集、验证集、测试集的比例为 5:3:2。日志经处理后，分别使用自回归移动平均模型 ARIMA、LSTM
算法、Bi-LSTM 算法算法进行训练，其结果如表 1 所示。 

 
Table 1. Analysis results of business request logs 
表 1. 业务请求日志分析结果 

算法 准确度 命中率 

ARIMA 32% 33% 

LSTM 68% 69% 

Bi-LSTM 79% 82% 

 
从表 1 可以看出，双向 LSTM 的准确度和命中率明显高于 ARIMA 和 LSTM 方法。在业务日志预测

中，相较于只能发现正向规律的 ARIMA 和 LSTM，能够同时发现正向与反向规律的双向 LSTM 可以缩

小可能范围，在预测的准确性上有更大的优势。 
本文提出一种基于深度学习日志分析模型的压力测试算法，通过双向 LSTM 方法能够很好地学习到

业务请求的规律，模拟出更接近真实的业务数据，从而成为很好的压力测试测试案例。 

5. 结论 

本方法突破传统的基于规则的文本检测技术，建立基于双向长短期记忆循环神经网络的分析模型技

术与实际生产日志相结合，模拟人脑的神经网络进行分析学习解析数据的算法，由于具有试图模仿大脑

的神经元之间传递、处理信息的模式，深度学习可以组合多个低层特征以形成更抽象的高层特征，有更

好的学习样本数据的内在规律和表示层次能力。因此能尽可能真实准确地模拟推算出未来生产中实际运

行的指令发送情况，实现在压力测试环节中，更加真实体现实际场景的要求，也为后续的压力测试案例

编排提供数据模型支撑，达到提升系统安全性、稳定性、敏捷性的目的。 
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