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基于 犠犃犈犔犕的网络流量混沌预测模型

胡竟伟
（河套学院 理学系，内蒙古巴 彦淖尔０１５０００）

摘　要：针对当前网络流量预测模型存在的缺陷，结合网络流量的混沌特性，提出了小波变换和极限学习机的网络

流量预测模型（ＷＡＥＬＭ）．首先采用小波变换对网络流量时间序列进行处理，得到不同频率特征的分量，并对各特

征分量进行相空间重构，然后采用极限学习机对网络流量各分量进行建模与预测，并对网络流量分量的预测值进

行小波重构，得到原始网络流量的预测值，最后采用具体网络流量预测结果进行了验证，并与其他模型进行了对照

测试．结果表明，ＷＡＥＬＭ获得了比其他模型更高的网络流量预测精度，而且网络流量的预测结果更加稳定，为网

络流量提供了一种新的建模工具．
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１　引言

网络流量可以描述网络拥挤程度，并能够根据

预测结果制定相应的管理方案．当前网络上的各种

类型数据大幅度增加，网络阻塞越来越普遍，给人们

的工作和生活带来不便，为此对网络流量进行科学、

准确的预测，对可能发生的网络阻塞提前时间做出

科学判断，具有十分重要的实际研究意义［１３］．

到目前为止，出现了大量的网络流量预测模型，

并取得一定的研究结果，但是由于该问题实际应用

价值高，网络流量的准确预测仍然一个人们关注的

焦点［４］．随着机器学习理论的发展，当前经典的网络

流量预测模型主要有灰色模型、神经网络、支持向量

机等，在网络流量预测建模过程中，学者们发现网络

流量受到多种因素的综合作用，具有一定混沌特性，

具有多层次变化特性，即还有周期性、趋势性，采用

单一模型难以获得理想的网络流量预测结果［４５］．小

波变换可以对时间序列数据进行多层次分解，提取

原始时间序列的局部特征，被学者应用于网络流量

的建模过程中，如有学者将小波变换和支持向量机
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进行融合，建立了相应的网络流量预测模型［６］，网络

流量预测精度要远远高于单独的支持向量机预测精

度．相对于神经网络，支持向量机的学习性能更优，

但如何确定参数十分困难［７８］．极限学习机（ＥＬＭ）

是一种单隐层的前馈神经网络，训练速度比较传统

神经网络快，如ＲＢＦ神经网络，泛化性能更优，而且

待确定的参数少［９］．

针对当前网络流量预测模型存在的缺陷，结合

网络流量的混沌特性，提出了小变换和极限学习机

的网络流量预测模型（ＷＡＥＬＭ）．首先采用小波变

换对网络流量时间序列进行多特征分解，并对进行

相空间重构，然后采用极限学习机进行预测，并对预

测值进行小波重构，测试结果表明，ＷＡＥＬＭ获得

高精度的网络流量预测结果，预测结果更加稳定，为

网络流量预测探索一种有效的研究方法．

２　网络流量的混沌特性分析

相空间重构是时间序列混沌分析和处理的关键

技术，能够从某一分量变化轨迹挖掘非线性动力系

统变化特点，对于一维网络流量时间序列狓犻，犻＝１，

２，…，狀，通过相空间重构可以得到一个多维的时间

序列，即有

狔狋＝｛狓狋，狓狋＋τ，狓狋＋２τ，…，狓狋＋（犿－１）τ｝

狋＝１，２，…，狀－（犿＋１）τ
（１）

式中，犿表示网络流量的嵌入维数；τ表示网络流量

的延迟时间［１０］．

根据Ｔａｋｅｎｓ嵌入定理，重构的多维网络流量

时间序列与原始网络流量时间序列是拓扑等价的，

可以描述原始网络流量的变化特点，犿和τ值的选

择十分关键，由于实验采集的网络流量时间序列存

在一定的噪声，再加网络流量时间序列长度有限，通

常τ为１．同时相对其他嵌入维估计算法，虚假邻近

点算法操作简单，可以获得理想的犿，因此采用虚假

邻近点法确定犿的值．

由于网络流量是一种混沌系统，对初始值十分

敏感，而Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数可以描述系统的混沌特性，

若最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ＞０，表示网络流量的时间序列具

有混沌特性，为此选择小数据量法计算网络流量时

间序列的最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数．

３　小波变换和极限学习机

３．１　小波变换

对于一个网络流量时间序列，通过小波变换进

行多尺度解，得到不同的特征分量，它们均表示网络

流量的不同变化趋势．设狔狋表示网络流量的时间序

列，连续小波变换可表示为

犠（犪，犫）＝
１

槡犪∫狔狋ψ
狋－犫（ ）犪

ｄ狋 （２）

式中，犪表示分解尺度；犫表示位移．

分量可通过小波变换重构得到新的网络流量时

间序列，即

狔
＇
狋＝

１
犆ψ∫

＋#

０∫
＋#

－#

犠（犪，犫）

槡犪犪２
ψ
狋－犫（ ）犪

ｄ犪ｄ犫 （３）

式中，犆ψ表示允许条件
［１１］．

网络流量时间序列实际是一种数字信号，因此

需要引入滤波器实现离散小波变换，即有

犮犼＋１（犿）＝∑
犿

犺（犿－２犽）犮犼（犿） （４）

犱犼＋１（犿）＝∑
犿

犵（犿－２犽）犮犼（犿） （５）

式中，犼表示小波变换的分解尺度，犽，犿表示平移系

数，犮犼＋１（犿）和犱犼＋１（犿）表示高频系数和低频系数，

犺（犿－２犽）和犵（犿－２犽）表示高通滤波器和低通滤

波器．

网络流量时间序列通过离散小波变换的分解

后，得到高频部分犱１和低频部分犮１，然后可以犮１进

行细分，以此类推，可以得到描述网络流量变化的细

节特征，便于对网络流量进行建模与预测．

３．２　极限学习机

相对于其他人工神经网络，极限学习机只要设

置适当的隐含层结点数，通过一次迭代进行回归，就

可以得到问题的解，明显加快了训练速度．设训练样

本为｛（狓１，狔１），（狓２，狔２），…，（狓犖，狔犖）｝，其中狓犻 ＝
［狓犻１，狓犻２，…，狓犻狀］，狔犻＝［狔犻１，狔犻２，…，狔犻犿］表示输入和

期望输出，那么极限学习机模型为［１２］

∑
犖^

犻＝１
β犻犵（狑犻·狓犼＋犫犻）＝狔犼，犼＝１，２，…，犖 （６）

式中，^犖表示极限学习机的隐含层节点数；犵（狓）表

示激励函数，犠犻 ＝ 狑犻１，狑犻２，…，狑［ ］犻狀 犜 和β犻 ＝

β犻１，β犻２，…，β［ ］犻犿
犜分别表示隐含层与输入层节点、输

出层节点间的连接权值；犫犻 表示隐含层节点的偏

置值．

犖个方程可以写成：

犎β＝犜 （７）

式中，犎表示隐含层输出矩阵，其中

　犎 犠１，…，犠犕，犫１，…，犫犕，犡１，…，犡（ ）犖

＝

犵 犠１·犡１＋犫（ ）１ …犵犠犕·犡１＋犫（ ）犕

　　　　　　　…　　　　

犵犠１·犡犖＋犫（ ）１ …犵犠犕·犡犖＋犫（ ）

熿

燀

燄

燅犕 犖×犕

（８）

３３１
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β＝

β１



β

熿

燀

燄

燅犕 犕×１

犜＝

狋１



狋

熿

燀

燄

燅犖 犖×１

（９）

输出值和期望值间的误差平方和为犈（犠），因

此极限学习机的求解过程是搜索最优权值犠 ＝（犪，

犫，β），具体为

ａｒｇｍｉｎ

犠 ＝（犪，犫，β）
犈（犠）＝

ａｒｇｍｉｎ

犠 ＝（犪，犫，β）
‖ε‖

２

（１０）

∑
犖^

犻＝１
β犻犵（狑犻·狓犼＋犫犻）－狔犼＝ε犼，犼＝１，２，…，犖

（１１）

式中，ε犼＝［ε犼１，ε犼２，…，ε犼犿］表示第犼个样本的预测误

差．

随机随定隐含层参数，极限学习机通过训练确

定的权重值，犎变成一个常数矩阵，采用最小二乘算

法得到解为

β＝犎
＋犢 （１２）

式中，犎＋ 为犎的ＭｏｏｒｅＰｅｎｒｏｓｅ广义逆矩阵．

４　ＷＡＥＬＭ的网络流量预测模型

基于ＷＡＥＬＭ的网络流量建模以混沌原理为

基础，首先估计网络流量时间序列的τ和犿，并对原

始网络流量时间序列进行相空间重构，为预测模型

建立提供理论依据，然后利用小波变换对网络流量

时间序列进行多尺度分解，并对它们进行相空间重

构，最后采用极限学习机对它们进行预测，并对它们

进行叠加得到网络流的最后预测结果，工作流程如

图１所示．

５　网络流预测的应用实例

５．１　数据源

选择网络流量标准数据集作为研究对象，随机

选择５００个数据作为训练集，２００个数据作为检验

集，它们如图２所示．

５．２　网络流量的混沌特性识别

相关研究结果表明［１１］，网络流量时间序列具有

弱混沌特性，为此最优τ＝１，然后采用虚假邻点算

法估计犿，如图３所示．从图３可以看出，当前犿＝５

时，网络流量时间序列的虚假最邻近点的不再随着

犿变化发生改变，因此最佳犿＝５．

采用小数据量计算网络流量时间序列的最大

Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数，其变化曲线如图４所示，从图４可

知，网络流量时间序列的最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数等

图１　ＷＡＥＬＭ的网络流量预测建模流程

图２　网络流量标准数据集

图３　网络流量犿值的确定

０．０９１３，远远大于混沌特性判断阈值０，因此该网络

流量时间序列是一种混沌时间序列．

５．３　网络流量的预测

采用ＤＳＰ２０００软件对网络流量时间序列进行

３尺度分解，得到结果如图５所示．

各分量的τ＝１，采用虚假邻点算法估计各分

４３１
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图４　Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数的估计

图５　网络流量时间序列的小波分解后分量

量的最优犿，结果表明，低频分量犮３的犿＝３，高频

分量的犱１，犱２，犱３的犿分别为２，５，６，采用相应的最

优τ和犿进行分量重构，最后采用ＥＬＭ对它们进行

构建网络流量预测模型，并得到各分量的预测结果，

对各分量预测结果进行叠加得到网络流量的最后预

测结果，具体如图６所示．

图６　标准网络流量的预测结果对比

选择小波变换和ＢＰ神经网络的网络流量预

测模型（ＷＡＢＰＮＮ）和极限学习机（ＥＬＭ）的网络

流量模型进行对比测试，预测精度如表１所示．

表１　带噪声的网络流量的预测精度对比 ％

模型 标准网络流量 含噪网络流量

ＥＬＭ ８４．２ ７５．８０

ＷＡＢＰＮＮ ９０．７３ ８８．２９

ＷＡＥＬＭ ９５．１４ ９３．２５

　　为验证 ＷＡＥＬＭ的鲁棒性，选择带噪声的网

络流量数据建立网络流量预测模型，选择５００个样

本作为检验集，其余样本作为测试集，低频分量犪４

的犿＝７，高频分量的犱１，犱２，犱３的犿分别为４，５，２，

带噪声网络流量预测结果如图７所示，所有模型的

网络流量预测精度如表１所示．

图７　带噪声网络流量的预测结果对比

５．４　预测结果分析

（１）对表１的网络流量预测精度标进行分析可

以看出，ＷＡＥＬＭ 的预测精度好于 ＷＡＢＰＮＮ、

ＥＬＭ，对比结果表明，相对于ＢＰ神经网络，ＥＬＭ的

泛化能力更优，克服了传统神经网络存在的缺陷，因

此，提高了网络流量预测精度；

（２）ＥＬＭ 的网络流量预测误差远远高于 ＷＡ

ＥＬＭ，这表明选择小波变换对网络流量进行不同尺

度分解，可以得到更加细微网络流量变化特性分量，

并通过ＥＬＭ对不同分量进行建模，可以有效降低

网络流量的预测误差．

（３）对图６和图７进行对比和分析可以发现，

ＷＡＥＬＭ的网络流量预测值与期望值基本拟合，

而且ＥＬＭ、ＷＡＢＰＮＮ的拟合结果差，尤其对于带

噪声的网络流量时间序列，预测精度很低，难以于满

足网络流量的实际应用需求，结果表明 ＷＡＥＬＭ

具有更好的鲁棒性和通用性，网络流量的预测结果

更加稳定和可靠．

６　结束语

网络流量变化非常复杂、多变，结合网络流量混

沌特性，本文对原始网络流量数据进行小波变换，并
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对不同特征的分量进行混沌处理，同时针对分量的

非线性变化特点，采用极限学习机进行预测，获得了

较高精度的网络流量预测结果，而且具有良好的稳

定性．相对于神经网络，极限学习机的训练过程更加

简单，同时克服了支持向量机的参数确定难题，降低

人为因素风险，结果表明，网络流量预测值与实测值

拟合很好，建立的网络流量模型具有一定的实际应

用价值．
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