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基于聚类分析算法和优化支持向量机的无线网络流量预测
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摘　要　为了解决当前无线网络流量预测过程存在的一些问题,以提高无线网络流量的预测精度为目标,提出基于聚类分析算

法和优化支持向量机的无线网络流量预测模型.首先,采集无线网络流量数据集,并采用聚类分析算法构建训练样本集合;然

后,采用支持向量机对无线网络流量训练样本进行学习,并引入布谷鸟搜索算法对支持向量参数进行优化,从而建立无线网络

流量预测模型;最后,通过具体无线网络流量预测实例分析模型的有效性.结果表明,所提模型的无线网络流量预测精度高,提

升了无线网络流量建模效率,而且其无线网络流量预测效果要优于当前经典无线网络流量预测模型,具有比较显著的优越性.
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Abstract　InordertosolvetheproblemsexistinginthecurrentwirelessnetworktrafficpredictionprocessandimprovetheaccuＧ
racyofwirelessnetworktrafficprediction,awirelessnetworktrafficpredictionmodelbasedonclusteringanalysisalgorithmand
optimizedsupportvectormachineisproposed．Firstly,datasetsofwirelessnetworktrafficarecollectedandclusteringanalysisalＧ

gorithmisusedtoconstructthetrainingsampleset．Andthen,supportvectormachineisusedtolearnthetrainingsamplesof
wirelessnetworktraffic,andcuckoosearchalgorithmsisintroducedtooptimizetheparametersofsupportvector．Thus,thepreＧ
dictionmodelofwirelessnetworktrafficisestablished．Finally,theeffectivenessofthemodelisanalyzedthroughaspecificexamＧ

pleofwirelessnetworktrafficprediction．Theresultsshowthattheproposedmodelhashighpredictionaccuracy,improvesthe
efficiencyofwirelessnetworktrafficmodeling,andthepredictioneffectofwirelessnetworktrafficisbetterthanthecurrentclasＧ
sicalwirelessnetworktrafficpredictionmodels,whichhasmoresignificantadvantages．
Keywords　Wirelessnetwork,Trafficprediction,Clusteringanalysisalgorithm,Supportvectormachine,Cuckoosearchalgorithms

　

１　引言

随着移动技术、传感器技术、无线通信技术和微电子技术

等不断发展和融合,各种类型的无线通信网络系统随之出现,
它们给人们的工作和生活带来便利[１Ｇ３].随着无线网络用户

不断增多,每天无线网络上的数据量不断增加,尤其是节假

日、周末以及晚上等上网高峰期,无线网络拥塞的概率相当

高,严重影响人们正常上网[４Ｇ６].无线网络流量预测可以帮助

管理人员和网络公司了解无线网络流量的变化特点,及时跟

踪网民上网的行为特征,提前制定相应的无线网络管制方案,
以防止出现无线网络拥塞的现象.因此无线网络流量预测成

为无线网络管理研究中的一个重要方向,对其进行研究具有

重要的理论价值和实际应用价值[７].

由于无线网络是一个新事物,其流量的预测基本沿用有

线网络的流量建模方法.传统无线网络流量预测模型主要为

时间序列分析法,该方法首先将无线网络流量历史样本按时

间先后顺序进行排列,选择一部分无线网络流量历史样本作

为训练样本,对无线网络流量预测模型的参数进行估计,并且

对另一部分无线网络流量历史样本进行预测,对预测效果进

行统计和分析,但该方法主要针对小规模的无线网络,不能满

足现代无线网络向大规模方向发展的要求[８Ｇ１０].现代无线网

络流量预测模型采用非线性建模技术,如 BP神经网络的无

线网络流量预测模型、RBF神经网络的无线网络流量预测模

型、支持向量机的无线网络流量预测模型等,它们具有较强的

自适应学习能力,可以对无线网络流量变化特点进行拟合,无
线网络流量预测效果要优于传统模型[１０Ｇ１２].训练样本集合



的构建对无线网络流量预测结果具有决定性的影响,当前主

要根据时间前后,或采用随机方式选择训练样本集合.无法

建立性能最优的无线网络流量预测模型,就无法获得高精度

的无线网络流量预测结果,同时会延长建模时间,影响无线网

络流量预测建模的效率[１３Ｇ１５].
针对当前无线网络流量预测误差大、预测结果可信度低

等问题,为了获得更优的无线网络流量预测结果,本文设计了

聚类分析和优化支持向量机的无线网络流量预测模型,采用

聚类分析算法构建最优的训练样本,然后引入优化支持向量

机建立无线网络流量预测模型.通过与其他无线网络流量预

测模型进行对比测试,验证了本文无线网络流量预测建模的

可行性,并且其预测结果要明显优于其他模型,表明该模型是

一种精度高、效率高的无线网络流量预测方法.

２　聚类分析和优化支持向量机的无线网络流量预测

模型

２．１　聚类分析算法

当前有很多类型的聚类分析算法,如kＧ均值聚类分析算

法、模糊均值聚类算法,其中模糊均值聚类算法的通用性强,
性能更优,因此本文选择模糊均值聚类算法对无线网络流量

预测过程中的样本进行预处理,以选择最优的训练样本集

合[１６].
设无线网络流量的数据集为X＝{x１,x２,􀆺,xn},n表示

样本的数量,则该无线网络流量的数据集可以划分为c类,它
们的聚类中心集合为V＝{v１,v２,􀆺,vc},每一个无线网络流

量均可以划分到相应的类别中,每一类都有一个隶属度值

uij,它们构成一个隶属度矩阵U＝(uij)c×n,模糊均值聚类算

法的优化目标函数为:

Jm(U,v１,v２,􀆺,vc)＝∑
n

i＝１
　∑

c

j＝１
um

ijd２
ij (１)

其中,m 表示模糊系数,dij表示样本xj 与聚类中心vi 之间的

距离.

由于∑
c

i＝１
uij＝１,采用拉格朗日乘算法对最优聚类中心进

行求解,得到:

F＝∑
n

i＝１
　∑

c

j＝１
um

ijd２
ij＋λ(１－∑

c

i＝１
uij) (２)

对式(２)进行求偏导,得到uij的计算式为:

uij＝ １

∑
c

k＝１
(dij/dkj)

２
m－１

(３)

vi 的计算式为:

vi＝∑
n

j＝１
um

ijxj× １

∑
n

j＝１
um

ij

(４)

２．２　优化支持向量机

２．２．１　支持向量机

设训练样本T＝{(x１,y１),􀆺,(xn,yn)},n为训练样本

数,支持向量机回归可以描述为一个带约束条件的二次规划

问题求解,即有:

min１
２

(w􀅰wT)＋C∑
n

i＝１
εi

s．t．yi[(w􀅰xi)＋b]≥１－εi

εi≥i＝１,２,􀆺,n

(５)

其中,C为惩罚因子.

引入Lagrange乘子αi(i＝１,􀆺,n)建立式(５)的对偶形

式,具体为:

max∑
n

i＝１
αi－１

２∑
n

i＝１
yiyjαiαj

s．t．０≤αi≤Ci,i＝１,２,􀆺,n

∑
n

i＝１
yiαi＝０

(６)

对于非线性回归问题,引入核函数k(xi,xj)＝‹ϕ(xi),

ϕ(xj)›进行映射,则式(４)可以为:

max∑
n

i＝１
αi－１

２∑
n

i＝１
yiyjαiαjk(xi,xj) (７)

支持向量机回归的决策函数为:

f(x)＝∑
n

i＝１
yiαik(xi,xj)＋b (８)

其中,b是阈值.核函数采用 RBF核函数,具体如下:

k(xi,xj)＝e－‖xi－xj‖２/２σ２

(９)
其中,σ表示核宽度参数.

２．２．２　布谷鸟搜索算法

布谷鸟搜索算法源于布谷鸟种群寄生繁衍机制,其利用

果蝇的莱维飞行模式,具有较强的智能搜索优势.该算法设

置了３个规则,具体如下:
(１)每只布谷鸟每次只下一个蛋,该蛋随机置于一个鸟

巢,与问题的一个解相对应;
(２)部分鸟巢放着优质蛋,即问题的较优解,这些鸟巢会

直接传到下一代;
(３)布谷鸟被寄主发现的概率为Pa,如果某个鸟巢被发

现,则该鸟巢被抛弃,为了保证鸟巢数量不变,需要产生相同

数量的新鸟巢.

２．２．３　布谷鸟搜索算法优化支持向量机参数

支持向量机主要待优化的参数为C 和σ,它们过大或过

小,均会产生过拟合或欠学习的问题,为此本文选择布谷鸟搜

索算法优化支持向量机参数,具体步骤如下.

Step１　设置训练样本集合和测试样本集合,设置C的取

值范围.

Step２　始化m 个两维的鸟巢D＝{xi}＝{[Ci,σi]},i＝
１,２,􀆺,m,计算每一组鸟巢的适应度函数值Fi.

Step３　设置迭代次数t＝０.

Step４　根据适应度函数值对鸟巢优劣进行排序.

Step５　设置Pa的值,确定需要抛弃的鸟巢,根据莱维飞

行可得一些新的鸟巢,用这些新鸟巢代替抛弃的鸟巢,并计算

新鸟巢的适应度值.

Step６　迭代次数增加.

Step７　如果迭代次数等于最大迭代次数,则根据最优鸟

巢得到最优参数C和σ,否则返回Step４继续迭代.

２．３　聚类分析算法和优化支持向量机的无线网络流量预测

步骤

　　(１)对于某个无线网络通信系统,采集其一段时间的流量

数据,并补全丢失的数据.
(２)采用模糊聚类分析算法对无线网络流量数据进行聚

类操作,选择与每一个无线网络预测样本点相关的训练样本

集合.
(３)设置支持向量的参数取值范围,并初始化核宽度和惩

罚参数.
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(４)采用支持向量机对无线网络流量训练样本进行学习.
(５)采用布谷鸟搜索算法对核宽度和惩罚参数进行优化.
(６)统计无线网络流量训练误差,如果误差小于无线网络

管理的实际要求范围,则得到最优核宽度和惩罚参数的值,否
则返回步骤(４)继续进行学习.

(７)支持向量机训练终止,根据最优核宽度和惩罚参数建

立无线网络流量的预测模型.

基于聚类分析和优化支持向量机的无线网络流量预测流

程如图１所示.

图１　聚类分析和优化SVM 的无线网络流量预测流程

Fig．１　Flowofwirelessnetworktrafficpredictionbasedon

clusteringanalysisandSVM

１)http://newsfeed．ntcu．net/~news/２０１８/

３　无线网络流量预测的实例分析

３．１　实验数据

为了分析基于聚类分析和SVM 的无线网络流量预测模

型的效果,本节进行实验验证.实验数据来源于网络流量文

库[１７]１),共收集１２００个无线网络流量数据作为研究对象,它

们的变化曲线如图２所示.

图２　１２００个无线网络流量数据

Fig．２　１２００wirelessnetworktrafficdata

从图２可以看出,无线网络流量数据之间的值变化较大,

会对支持向量机的训练产生不利影响,为此对其进行如下处

理[１８]:

x′(i)＝x(i)－Ex

σx
(１０)

其中,Ex 和σx 分别为均值和标准差.

本文选择基于 ARMA的无线网络流量预测模型、BP神

经网络的无线网络流量预测模型与所提模型进行对比测试.

为了体现无线网络流量预测结果的可靠性,进行５次仿真对

比实验,每次实验的训练样本和测试样本数量如表１所列.

表１　无线网络流量的训练样本和测试样本数量

Table１　Numberoftrainingandtestingsamplesforwireless

networktraffic
(单位:个)

仿真实验编号 训练样本 测试样本

１ ４００ ８００
２ ６００ ６００
３ ８００ ４００
４ １０００ ２００
５ １１００ １００

３．２　支持向量机参数的确定

每次仿真实验都通过谷鸟搜索算法优化支持向量机参数

C和σ,结果如表２所列.可以看出,每次实验的C 和σ均有

一定的差别,主要是因为训练样本的规模发生了改变.

表２　不同实验的支持向量参数值

Table２　Supportvectorparametervaluesfordifferentexperiments

仿真实验编号 C值 σ值

１ ２７．８９５ ５．４９９
２ ９３．７８１ ８．８０６
３ ８２．２１０ ２．７９０
４ ８４．５９２ １．８６０
５ ３７．８１７ ６．５７４

３．３　无线网络流量预测的结果对比

由于幅度有限,本文只列出训练样本为８００,测试样本为

４００时的聚类分析和SVM 的无线网络流量预测结果,如图３
所示.

(a)预测值与实际值对比

(b)预测偏差

图３　基于聚类分析和SVM 的无线网络流量的

预测结果

Fig．３　Predictionresultsofwirelessnetworktrafficbasedon

clusteringanalysisandSVM

统计３种模型的无线网络流量预测精度,如图４所示.

可以发现,随着无线网络流量训练样本数量的不断增加,无线

网络流量的预测精度不断提高,这是因为训练样本越多,无线

网络流量的训练效果就越好,建立的无线网络流量预测模型

越好.在训练样本数量相同的情况下,基于 ARMA 的无线

１２３曹素娥,等:基于聚类分析算法和优化支持向量机的无线网络流量预测



网络流量模型预测精度最低,因为它利用一种线性建模技术,
与无线网络流量变化特点不相适应;基于 BP神经网络的无

线网络流量预测模型的精度要高于 ARMA,因为其是非线性

建模技术,可以更好地跟踪无线网络流量的变化趋势;而本文

模型的无线网络流量模型的预测精度最高,这是因为通过模

糊聚类分析算法可以构建更优的训练样本集合,同时引入优

化支持向量机进行学习,使学习性能更优,减少了无线网络流

量预测误差,使得预测结果更加可靠.

图４　无线网络流量的预测精度比较

Fig．４　Comparisonsofwirelessnetworktrafficpredictionaccuracy

３．４　无线网络流量的建模时间比较

统计３种模型的无线网络流量训练时间和预测时间,结
果如表３所列.从表３可以看出,无线网络流量预测模型的

预测时间相差不大,但是训练时间差异很大,其中基于 BP神

经网络的训练时间最长,因为其收敛速度慢;而本文方法的训

练时间最短,因为其通过引入聚类分析算法选择最优的训练

样本数据,减少了训练样本数量,降低了训练的时间复杂度,
提升了无线网络流量预测的建模速度.

表３　无线网络流量预测的建模时间对比

Table３　Modelingtimecomparisonofwirelessnetworktraffic

prediction
(单位:s)

实验

编号

ARMA
训练时间 测试时间

BP神经网络

训练时间 测试时间

本文模型

训练时间 测试时间

１ １０．６４ １．７０ １７．７１ １．７６ ８．６２ １．６４
２ １１．５９ １．５９ １６．７６ １．６０ ８．５６ １．５８
３ １１．０５ １．５４ １７．１６ １．５５ ８．９８ １．４８
４ １０．８５ １．２３ １６．９８ １．３０ ８．７５ １．１９
５ １２．１８ １．４１ １７．２６ １．４７ ８．１７ １．３３

结束语　为了解决当前无线网络流量预测过程存在的一

些难题,本文采用聚类分析算法构建最优的训练样本,并采用

优化支持向量机对训练样本进行学习.实验结果表明,与其

他无线网络流量预测模型相比,本文模型是一种速度快、误差

小的无线网络流量工具.
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