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摘　要　测量和评估网络存储系统的性能是用户和企业普遍关心的重点问题之一,因 BP神经网络具有强大的非线

性映射能力,文中提出了一种利用改进的BP神经网络实现对网络IO 性能进行预测的方法.改进的主要内容包括:

１)利用马尔科夫链进行预测,更新输出层输出;２)当算法选择概率达到一定值后,利用人工蜂群算法对权值进行优化.
最后模拟预测模型的实现过程,将预测结果与传统的BP神经网络进行对比.实验结果证明:该算法能够在基本不增

加算法运行时间的情况下提高存储性能预测的求解精度和收敛速度.
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Abstract　Measuringandevaluatingtheperformanceofnetworkstoragesystemisoneofthekeyproblemstousersand
corporations．ForthestrongnonlinearmappingfunctionoftheBPＧANN,anewimprovedalgorithmfornetworkI/O

performancepredictionwasproposedbyimprovedBPＧANN,andthenewalgorithmincludestwoaspects．Firstly,MarＧ
kovChainisusedtoforecastandupdatetheoutputofoutputlayer．Secondly,theartificialbeecolonyalgorithmisused
tooptimizetheweightswhentheprobabilityofalgorithmselectionreachesacertainvalue．Theimplementationprocess
ofevaluationmodelwassimulated,andtheresultswerecomparedwithBPＧANN．Theexperimentalresultsshowthat
thepresentedapproachcansignificantlyimprovethesolutionaccuracyandconvergencespeedofevaluatingtheperformＧ
anceofnetworkstoragesystemalmostwithoutincreasingtherunningtime．
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１　引言

随着存储技术的飞速发展,海量数据处理需求的日益迫

切,用户对数据存储系统在性能方面提出了更高的要求.对

于存储系统性能方面的评价和研究,国内外都做了大量工

作[１],利用神经网络对网络存储过程进行建模,可以实现对网

络性能的预测.神经网络的学习就是对权值的调整过程,因
此,权值的存储和修改是人工神经网络学习算法实现的关键

技术之一[２].

Karaboga于２００５年提出人工蜂群算法(ArtificialBee

Colonyalgorithm,ABC)用于优化问题[３],之后于２００７年首

次提出将人工蜂群算法应用于人工神经网络最优权值阈值的

改进过程[４].文献[５]将人工神经网络的结构及激励函数也

作为人工蜂群算法寻找最优解的一部分,并提出将网络连接

率与均方差一起作为适应度函数.人工蜂群算法是较为优越

的全局优化算法,但具有更新值选取随机、最差蜜源进化几率

小等缺点.部分研究将人工蜂群算法与已有的算法相结合,

文献[６]提出基于混沌搜索与人工蜂群算法的混合算法.部

分研究着重改进人工蜂群算法的自身参数,如文献[７]受

PSO的启发,在雇佣蜂和跟随蜂搜索邻域解时,用全局最优

解gbest代替随机生成的邻域解.文献[８]在文献[７]的基础

上,采用正交实验设计的方式来生成新的食物源,保证侦察蜂

同时保存放弃的解和全局最优解(gbest)在不同维度上的有

益信息.文献[９]在文献[７]的基础上加入选择因子,避免算

法过快地收敛至局部最优解.文献[１０]改进了侦察蜂的随机

侦察机制,用反向学习策略(OBL)产生侦察蜂的新蜜源,降低

了蜜源搜索的随机性,文献[１１]和文献[１２]对跟随蜂选择过

程中的轮盘赌算法进行了改进.
马尔科夫链(MarkovChain)建立在系统“状态”和“状态

转移”的概念之上[１３Ｇ１４],是一种描述动态随机现象的数学模

型.其根据概率分布从一种状态转变为另外一种状态[１５],已
应用于众多实际领域[１６Ｇ１７].文献[１８]结合BP神经网络和马

尔科夫链,建立了预测存储系统IO 负载的模型,利用 BP神

经网络实现预测,利用马尔科夫链对相对误差进行修正.文

献[１９]采用黄金分割原理对误差修正过程中的状态空间进行

分割,但均将马尔科夫链算法用于网络训练后的预测,未运用

于训练过程中权值的更改.

２　神经网络及其参数优化算法的相关概念

２．１　BP神经网络

误差反向传播算法(ErrorBackPropagtion,BP)的提出,



解决了多层神经网络的学习问题,其包含输入层、输出层和一

个或多个隐层,输入层和输出层根据实际需求确定神经元个

数.标准的BP网络属于有监督学习,训练时先使用随机值

作为权值,根据输出值与目标输出计算误差,沿着误差性能函

数梯度的反方向修改权值,直至误差不再下降.其网络结构

如图１所示.

图１　三层BP网络结构

２．２　马尔科夫链

如果对任一n＞１,任意i１,i２,􀆺,in－１,j∈S,恒有P{Xn＝

j|X＝i１,X２＝i２,􀆺,Xn－１＝in－１}＝P{Xn＝j|Xn－１＝in－１},则

称离散型随机过程{Xt,t∈T}为马尔科夫链.

如果在时刻tn 系统的状态为Xn＝i的条件下,在下一时

刻tn＋１系统状态为Xn＋１＝j的概率Pij(n)与n无关,则称马

尔科夫链是齐次马尔科夫链,由状态Ei 经过n步转移到状态

Ej 的转移概率为:

P(n)
ij ＝l(n)

ij

Li
(１)

其中,Li 表示状态Ei 出现的总次数,l(n)
ij 表示状态Ei 经过n

步转移到状态Ej 的次数.

马尔科夫链是否适用于预测值的改进需要进行检验,使

用χ２
统计量来检验马尔科夫的适用性.假设状态序列包含

n个可能的状态,计算“边际概率”:

P􀅰j＝
∑
m

i＝１
fij

∑
m

i＝１
　∑

m

j＝１
fij

(２)

其中,fij表示状态序列x１,x２,􀆺,xn 中从某一状态i经过一

次跳转到达状态j的频数.

当n充分大时,统计量

　χ２
＝２∑

m

i＝１
　∑

m

j＝１
fij|log

Pij

P．j
| (３)

服从自由度为(m－１)２ 的χ２
分布,其中Pij为状态转移概率

矩阵.

给定显著性水平α,查表得分位点χ２
α((m－１)２)的值,计

算后得统计量χ２.如果计算结果χ２
＞χ２

α((m－１)２),则证明

符合马氏性,否则状态空间不适合使用马尔科夫链进行优化.

２．３　人工蜂群算法

人工蜂群算法(ABC)将蜜蜂分为雇佣蜂、跟随蜂和侦察

蜂[２０].雇佣蜂负责勘探蜜源,并在蜂巢的舞蹈区通过摇摆舞

的形式将蜜源信息分享给蜜蜂,这些信息包括蜜源的位置和

蜜蜂量的多少;之后,跟随蜂根据收到的信息,以一定的概率

选择某一蜜源继续开采,若该蜜源的蜜蜂量越多,则被选中的

概率就越高;如果一个蜜源的适应值连续limit次未更新,那
么说明它已被开采殆尽,需要放弃该位置,在此,采蜜的雇佣

蜂就转成侦察蜂,再重新随机搜索一个新的蜜源.

３　基于改进的神经网络算法预测模型

BP网络在训练过程中通过输出误差调整权值,为更好获

取IO响应时间的规律,提高预测精度,本文从两方面提出BP
算法的改进模型:１)基于马尔科夫链适用于多种复杂因素影

响时间序列预测的特性,将马尔科夫链滚动预测方法应用于

训练过程中输出值的调整,训练过程的前 N 次采用BP算法,

第 N＋１次采用马尔科夫算法更新BP网络输出,将新的输出

与训练样本比对并计算误差,根据误差更新权值;２)利用人工

蜂群算法改进连接权值,在避免取得局部最优解的同时提高

算法的收敛速度,在 BP神经网络对各层的连接权值进行训

练调整时,启用人工蜂群算法对网络的权值进行优化.网络

性能预测算法的流程如图２所示.

图２　网络性能预测算法流程图

预测步骤如下:

步骤１　确定BP神经网络初始结构及参数

(１)确定BP神经网络结构为３层,输入节点为５个,输出

节点为１个、隐含层１１个,激励函数为Sigmoid函数,输出层

使用线性函数,初始阈值为(０,１)之间的随机数,最大训练次

数为５０次,训练误差性能目标值为０．０１.

(２)确定初始权值为ωij,νij,初始值为较小的非零随机

值,范围为(－３/ F,３/ F),其中F 为权值输入端连接的神

经元个数.

(３)选定训练样本数据,输入参数为IO 请求数、IO 请求

到达数和读写百分比,输出参数为IO响应时间.

步骤２　利用训练数据对BP神经网络进行训练

(４)利用BP 神经网络模型对数据进行预测,对响应时间

实测值和预测值进行拟合,计算误差f(t)、相对误差f′(t)和

误差均值f
－,用式(４)对f′(t)进行归一化处理:

F１′(t)＝f′(t)－０．５(f′max(t)＋f′min(t))
０．５(f′max(t)－f′min(t)) (４)
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其中,f′max(t)和f′min(t)分别为相对误差的最大值和最小值,

F１′(t)为归一化处理后的相对误差.
(５)根据标准的 BP网络沿着误差性能函数梯度的反向

修改权值(最速下降法),得到权值修正量Δωij和Δυij.
(６)利用式(５)、式(６)对初始权值进行修正:

ωij＝ωij(０)＋Δωij (５)

υij＝υij(０)＋Δυij (６)
步骤３　利用人工蜂群算法改进网络连接权值

(７)初始化人工蜂群算法参数,将修正后的权值作为人工

蜂群算法的初始解(X０,X１,􀆺,XN ),其中 N 为蜜源的个数;
每个解的维度为输入层节点与隐层节点之积再加上隐层节点

与输出层节点之积,即蜜源的维度D;雇佣蜂的数量 Nc与跟

随蜂的数量Ng一样,蜜源的个数 N 即为解的个数,蜂群的总

数量 N＝Nc＋Ng.
(８)将神经网络误差函数的倒数作为人工蜂群算法的目

标函数,如式 (７)和 式 (８)所 示,按 函 数 值 大 小 进 行 排 列,

f(Xi)越大说明误差越小,排列越靠前.

J＝１
２ ∑

P

p＝１
f２

p(t) (７)

f(Xi)＝１
J

(８)

其中,P 为样本的次数.
(９)雇佣蜂对第n次蜜源搜索找到可行性解Xi(０),在其

周围区域寻找更高收益率的蜜源:

Vj
i＝Xj

i＋rand(－１,１)(Xj
i－Xj

k) (９)
其中,i∈(１,２,３,􀆺,NC),k∈(１,２,３,􀆺,NC),随机选择k≠
i,j∈(１,２,３,􀆺,D).

(１０)所有雇佣蜂完成搜索后,跟随蜂根据接收到的信息

随机选择一个蜜源进行下一步的开采,本文采用轮盘赌机制,
一个蜜源被选中的概率为:

P＝ f(Xi)

∑
SN

i＝１
f(Xi)

i (１０)

(１１)当雇佣蜂对应的蜜源适应值连续limit次未更新,说
明该蜜源已经开采完,相应的雇佣蜂采用混沌搜索产生新的

蜜源:

Xj
i＝Xj

min＋rand(－１,１)(Xj
max－Xj

min) (１１)

其中,Xj
max和Xj

min分别为解的上下界.
步骤４　利用马尔科夫链改进网络输出值

(１２)以前 N 次循环输出的I/O 响应时间为基准时间进

行预测,利用黄金分割率原理,按照式(１２)计算分割单位

长度:

λi＝０．６１８qf(x) (１２)
其中,f(x)为平均值,q为划分的状态空间个数.

(１３)根据分割单位长度,在最大值和最小值范围内划分

数据的状态区间.

(１４)计算马尔科夫链的状态转移矩阵,选择离预测时步

最近的前３个时步,合计概率最大的状态区间为下一个时步

可能出现的状态区间.
(１５)确定该状态空间的中点为最可能的响应时间马尔科

夫链预测值,利用式(１３)进行:

f′(t)＝(１＋Δ
－)f(t)＝[１＋ΔU ＋ΔD

２
]f(t) (１３)

其中,ΔU 与ΔD 分别为某一变动区间的上下限,Δ
－
为平均相对

误差,f(t)为第 N＋１次循环神经网络的输出值,f′(t)为利用

马尔科夫链进行预测的预测值.
(１６)将f′(t)返回至步骤３作为神经网络输出值,计算其

与实测值的误差.

４　模拟预测实验

４．１　样本数据的选择

本实验采用的存储设备配置为 RAID５,测试主机 CPU
为１．８GHz,AMDAthlon处理器,２．００GB内存.通过回放

合成I/O负载值评估模型,回放６次然后取算术平均值.将

２０组数据分为两个部分,前１６组用于训练网络,后４组用于

检验模型的有效性.根据式(１２)计算状态空间范围.

表１　测试数据

序号
I/O

请求数

是否随机

读写

读写

百分比

响应

时间/ms
训练数据

１ ２０ １ ０．１０ ２１．４４６２
２ ３０ １ ０．１５ ２１．９０３７
３ ４０ ０ ０．２０ ２１．６８９６
４ ５０ ０ ０．２５ ２１．１４５７
５ ６０ １ ０．３５ ２１．４６５７
６ ７０ １ ０．５５ ２１．９０８５
７ ８０ ０ ０．４５ ２１．１３１８
８ ９０ ０ ０．５５ ２１．５８５０
９ １００ ０ ０．２５ ２１．２７９０
１０ １１０ １ ０．１５ ２１．７４７２
１１ １２０ １ ０．２５ ２１．１２３５
１２ １３０ ０ ０．４５ ２１．０７３４
１３ １４０ ０ ０．６５ ２１．６７５４
１４ １５０ １ ０．７５ ２１．２６０５
１５ １６０ １ ０．４５ ２１．２１０９
１６ １７０ ０ ０．３５ ２１．８２２３

检验数据

１７ １８０ １ ０．６５ ２１．２５６７
１８ １９０ １ ０．７５ ２１．４５８６
１９ ２００ ０ ０．４５ ２１．５７８２
２０ ２１０ ０ ０．３５ ２１．１２７３

４．２　样本数据“马氏性”检验

按照预测步骤中的第(１２)、(１３)步,将训练数据的响应时

间划分为不同状态区间:[３,４,３,１,３,４,１,３,２,４,１,１,３,２,１,

４],可得一步、二步和三步状态转移概率矩阵及χ２
概率分布

表,分别如表２和表３所列.

表２　状态转移概率矩阵及边际概率

一步状态转移概率

１ ２ ３ ４

二步状态转移概率

１ ２ ３ ４

三步状态转移概率

１ ２ ３ ４
１ ０．２００ ０．０００ ０．６００ ０．２００ ０．０００ ０．５００ ０．２５０ ０．２５０ ０．５００ ０．２５０ ０．０００ ０．２５０
２ ０．５００ ０．０００ ０．０００ ０．５００ ０．５００ ０．０００ ０．０００ ０．５００ １．０００ ０．０００ ０．０００ ０．０００
３ ０．２００ ０．４００ ０．０００ ０．４００ ０．４００ ０．０００ ０．４００ ０．２００ ０．４００ ０．０００ ０．２００ ０．４００
４ ０．６６７ ０．０００ ０．３３３ ０．０００ ０．６６７ ０．０００ ０．３３３ ０．０００ ０．０００ ０．３３３ ０．６６７ ０．０００

边际概率 ０．１３１ ０．０３３ ０．０７８ ０．０９２ ０．１３１ ０．０４２ ０．０８２ ０．０７９ ０．１５８ ０．０４９ ０．０７２ ０．０５４
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表３　χ２ 概率分布表

一步χ２ 概率分布表 二步χ２ 概率分布表 三步χ２ 概率分布表

１ １．５２７ ０．０００ ７．６９２ ２．１７４ ０．０００ １１．９０５ ３．０４９ ３．１６５ ３．１６５ ５．１０２ ０．０００ ４．６３０
２ ３．８１７ ０．０００ ０．０００ ５．４３５ ３．８１７ ０．０００ ０．０００ ６．３２９ ６．３２９ ０．０００ ０．０００ ０．０００
３ １．５２７ １２．１２１ ０．０００ ４．３４８ ３．０５３ ０．０００ ４．８７８ ２．５３２ ２．５３２ ０．０００ ２．７７８ ７．４０７
４ ５．０９２ ０．０００ ４．２６９ ０．０００ ５．０９２ ０．０００ ４．０６１ ０．０００ ０．０００ ６．７９６ ９．２６４ ０．０００

合计 １１．９６２ １２．１２１ １１．９６２ １１．９５７ １１．９６２ １１．９０５ １１．９８８ １２．０２５ １２．０２５ １１．８９８ １２．０４２ １２．０３７
总合 ４８．０１１ ４７．８８０ ４８．００２

　　若给定显著性水平α为０．０５,已知m＝４,查表可得分位

点χ２
０．０５(３２)的值为７．８１,此时χ２

＞χ２
０．０５(３２)证明经神经网络

输出的I/O响应时间很好地符合马氏性,可通过马尔科夫算

法改进神经网络的输出值,从而进一步对权值进行调整.

４．３　训练误差分析

使用马尔科夫算法和人工蜂群算法改进 BP网络后,误
差结果如图１所示.因前８次循环作为马尔科夫预测的基础

数据,未进行训练,故误差为０.从后４２次循环可以看出,采
用马尔科夫修正BP网络输出后,误差小于原BP网络.

图３　串行训练误差图

４．４　网络预测

BP神经网络预测与改进网络的预测值如表４所列.

表４　I/O预测值对比

序号
BP网络预测

I/O时间

改进模型

预测I/O时间

实测I/O
时间

１ ２１．３１５３ ２１．３０２４ ２１．２５６７
２ ２１．３９５９ ２１．４２４４ ２１．４５８６
３ ２１．５１４２ ２１．５２３８ ２１．５７８２
４ ２１．２９８５ ２１．３０４５ ２１．１２７３

结束语　本文分析了影响BP网络算法性能的两个主要

因素,并分别通过马尔科夫链及人工蜂群算法对其进行了改

进,通过 Matlab实现了算法的模拟,进一步比较了不同算法

网络训练过程中的误差值和最终的预测值.通过实验得出:
改进的算法有效地避免了局部最优值,提高了收敛速度和预

测精度.但本文所选取的 ABC算法为基本算法,未对其进行

优化,故在神经网络训练过程中会引入 ABC算法固有的缺

点,如容易陷入局部最优、算法更新时随机性较大等问题,应
进一步改进.
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