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摘　要　针对网络流量的混沌特性以及海量特性,为弥补网络流量预测模型存在的不足,以获得更优的网络流量预测结果,提

出了面向海量数据的网络流量混沌预测模型.该模型首先采用小波分析对原始网络流量时间序列进行多尺度处理,得到不同

特征的网络流量分量,然后对网络流量分量的混沌特性进行分析,分别进行重构,并采用机器学习算法中的极限学习机进行建

模与预测,最后采用小波分析对网络流量分量的预测结果进行叠加,得到原始网络流量数据的预测值,并进行网络流量预测的

仿真实验.实验结果表明,所提模型的网络流量预测精度超过９０％,不仅预测精度结果远远超过其他网络流量预测模型的结

果,而且其网络流量预测的结果更加稳定,因此是一种有效的网络流量建模与预测工具.
关键词:小波分析;网络流量;建模与预测;仿真测试;海量特征;极限学习机
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Abstract　Aimingatthechaoticandmassivecharacteristicsofnetworktraffic,inordertomakeupfortheshortcomingsofnetＧ
worktrafficpredictionmodeltoobtainbetternetworktrafficpredictionresults,achaoticnetworktrafficpredictionmodelfor
massivedataisproposed．First,waveletanalysisisusedtodealwiththeoriginalnetworktraffictimeseriesinmultiＧscaletoobＧ
tainnetworktrafficcomponentswithdifferentcharacteristics．Then,thechaoticcharacteristicsofnetworktrafficcomponentsare
analyzedandreconstructedrespectively．TheextremelearningmachineinmachinelearningalgorithmisusedtomodelandpreＧ
dict．Finally,waveletanalysisisusedtooverlaythepredictionresultsofnetworktrafficcomponentstogettheoriginalnetwork
trafficdatapredictionvalue,andthenetworktrafficpredictionsimulationexperimentiscarriedout．Experimentalresultsshow
that,comparedwithothernetworktrafficpredictionmodels,thenetworktrafficpredictionaccuracyoftheproposedmodelis
morethan９０％,andthenetworktrafficpredictionresultsaremorestable．Itisaneffectivetoolfornetworktrafficmodelingand

prediction．
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１　引言

随着网络应用的范围日益拓宽,每天都有大量的网络流

量数据产生,网络系统出现拥塞的频率越来越高.网络流量

预测可以对将来网络系统的状态可能性做出科学的评价,并
对网络流量的变化趋势做出准确的预测,因此网络流量建模

与预测分析研究是研究者们关注的焦点[１Ｇ３].
目前存在大量的网络流量建模与预测模型,这些模型均

取得了不错的应用效果[４].尤其是近几年来,随着人工智能

技术的发展,网络流量建模与预测得到前所未有的发展,其中

最具代表性的网络流量建模技术有:灰色模型、人工神经网

络、支持向量机等[５Ｇ７].灰色模型属于线性建模技术,人工神

经网络和支持向量机为非线性建模技术.然而网络流量与经

济、网络用户、上网价格等多种因素有关,是一个非线性动力

系统,具有一定的混沌特性,同时亦具有一定的多层次性,因
此单一的灰色模型、人工神经网络、支持向量机等均难以对网

络流量变化特性进行全面准确的预测[８Ｇ１０].小波分析可以对

非线性信号进行多层次分解,能够更好地描述非线性信号的

变化特性,因此有学者提出小波分析和神经网络、小波分析和

支持向量机相融合的网络流量预测模型,该类模型使得网络



流量的预测精度明显优于单一的神经网络和支持向量机的预

测精度[１１Ｇ１３].在实际应用中,神经网络和支持向量机存在明

显的缺陷,如神经网络的收敛效率低、支持向量机的学习效率

低等[１４Ｇ１５].

极限学习机是一种现代机器学习算法,其收敛速度明显

优于神经网络,且参数选取简单,学习速度快于支持向量机.

因此,本文根据网络流量的变化特性,以提高网络流量预测精

度为目标,提出了面向海量数据的网络流量混沌预测模型,并

对其性能进行了验证性测试.

２　网络流量的混沌特性分析

２．１　网络流量的混沌特性

对网络流量历史数据序列进行混沌处理和分析之前,需

要判定网络流量历史数据序列的混沌特性.如果没有混沌特

性,进行混沌特性分析就是错误的,同时也会影响网络流量预

测的建模效果.混沌系统对初值十分敏感,其在相空间会呈

指数速率进行发散,这与 Lyapunov指数的变化趋势相符,因

此可以对网络流量历史数据序列的 Lyapunov指数进行计

算.如果其Lyapunov指数大于０,则表示该网络流量历史数

据序列具有混沌特性[１６].

２．２　网络流量时间序列的重构

当前混沌时间序列基本上采用相空间重构方法实现,该

方法可以重构与原非线性系统具有相似变化规律的状态空

间.设一个一维的网络流量历史数据序列为xi,i＝１,２,􀆺,n,

通过确定最合理的延迟时间τ和嵌入维数m 来推导一个多

维的网络流量历史数据序列,具体如下:

yt＝{xt,xt＋τ,xt＋２τ,􀆺,xt＋(m－１)τ} (１)

其中,t＝１,２,􀆺,n－(m＋１)τ.

由式(１)可知,最优 m 和τ 是网络流量时间序列的相空

间重构重点键.当前有许多确定 m 和τ 的方法,如相关法、

互信息法确定最优τ,试算法、虚假邻近点法确定最优 m,本

文选择互信息法和虚假邻近点法分别确定τ和m.

３　面向海量数据的网络流量混沌预测模型

３．１　小波分析理论

小波分析是一种时频局部化分析方法,可以对复杂信号

进行多尺度细化,能够对信号进行更细致的分析和处理.对

于信号x(t),通过小波函数φ(t)进行a尺度和b的平移后,可

以得到时域表达式为:

fx(a,b)＝１
a∫

＋¥

－¥
x(t)φ

t－b
a( )dt,a＞０ (２)

首先采用小波分析的 Mallat算法对网络流量历史数据

的序列进行分解,得到高频部分和低频部分,同时可以对低频

部分再进行细分.一般通过３~４层的细分分解,就可以得到

比较理想的细分结果,再对网络流量细分结果进行建模与预

测,最后通过小波分析的重构对预测结果进行融合.

３．２　极限学习机

相比传统人工神经网络,极限学习机不需要调整输入层

的权值和隐含层的阈值,是一种新型的机器学习算法,其只需

设置隐含层神经元数量(k),训练过程十分简单,学习效率高.

对于训练样本集合{xi,ti},i＝１,２,􀆺,n,O 表示网络输出值,
则极限学习机可以表示为:

∑
k

i＝１
βig(αi􀅰xi＋bi)＝tj (３)

其中,g()表示激励函数,α表示输入和隐含层神经元之间的

连接权值,β表示隐含层和输出层神经元之间的连接权值,b
表示隐含层的阈值.

因此,式(３)可以简化为:

Hβ＝T (４)
其中,H 表示输出矩阵,具体如下:
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(５)
由于输入层的权值和隐含层的阈值均采用随机方式确

定,极限学习机的训练过程与式(６)的求解等价,即:

min
β

‖Hβ－T‖ (６)

那么可以得到:

β
︵＝H＋Y (７)
在极限学习机训练过程中,连接权值α、β和阈值b 会影

响其性能,采用随机方式确定难以得到最优参数α,β,b值,因
此选择粒子群算法来确定最优的α,β,b值.

３．３　粒子群算法优化极限学习机的参数

第i个粒子的位置和速度向量分别为Xi＝(Xi１,Xi２,􀆺,

XiD )T 和Vi＝(Vi１,Vi２,􀆺,ViD )T,其中,D 表示解搜索空间的

维数,其极值为Pi＝(Pi１,Pi２,􀆺,PiD )T,整个数子群的极值

为Pg＝(Pg１,Pg２,􀆺,PgD )T,那么在t＋１次迭代过程中,速
度和位置更新公式为:

Vt＋１
iD ＝ωVt

iD ＋c１r１(Pt
iD －Xt

iD )＋c２r２(Pt
gD －Xt

iD ) (８)

Xt＋１
iD ＝Xt

iD ＋Vt＋１
iD (９)

其中,c１和c２为常数,r１和r２为随机数,ω为惯性权值.
粒子群算法优化极限学习机的参数步骤如下.
(１)设置粒子群算法参数,如粒子的数量、最大迭代次数、

常数c１和c２等;
(２)产生初始粒子群,粒子采用十进制编码方式,用一个

粒子位置向量表示极限学习机参数α,β,b的一组组合;
(３)设迭代次数为t＝１;
(４)对每一个粒子的位置进行解码,并将其作为极限学习

机参数α,β,b,极限学习机根据参数α,β,b进行训练,计算网

络流量的预测值与实际值之间的偏差,并作为粒子群算法的

适应度函数,适应度函数如下:

Ffit＝１
N ∑

N

i＝１
(yi－y︵i)２ (１０)

其中,y︵i 表示第i个网络流量训练样本的预测值,N 表示网

络流量训练样本的数量;
(５)采用适应度函数值对粒子位置的优劣进行评价,将每

一个粒子位置与当前个体最优位置和粒子群最优位置进行比

较,如果粒子位置优于它们的位置,就用粒子位置替换当前个

体最优位置和粒子群最优位置,这就使得粒子群朝着参数最

优组合方向搜索;
(６)更新粒子的位置和速度;
(７)将迭代次数增加到t＝t＋１;
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(８)如果迭代次数超过最初设置的最大迭代次数,那么根

据粒子群的最优位置向量得到极限学习机的最优参数,否则

就返回步骤(５)继续执行,具体如图１所示.

图１　粒子群算法优化极限学习机参数的流程

Fig．１　Processofoptimizingparametersofextremelearning
machinebyparticleswarmalgorithm

３．４　面向海量数据的网络流量混沌预测步骤

(１)针对一个具体的网络服务器端口,采用相关设备采集

网络流量历史数据,组成一个时间序列数据.
(２)受到多种因素的影响,采集的原始网络流量历史数据

可能存在错误的数据点,因此通过加权平均来替换错误的数

据点,并采用式(１１)对其进行归一化处理.

zi＝ xi－xmin

xmax－xmin
(１１)

(３)设置小波分析的分解层次,采用小波分析对网络流量

时间序列进行分解,得到高频的网络流量子序列和低频的网

络流量子序列.
(４)选择互信息法和虚假邻近点法分别确定网络流量各

子序列的τ和m.
(５)根据τ和m 对网络流量子序列进行相空间重构,得

到相应的网络流量子序列学习样本.
(６)对于每一个网络流量的各子序列,用极限学习机对其

进行建模与预测,得到各自的预测结果.
(７)通过小波分析的重构将各网络流量子序列的预测结果

进行叠加,得到网络流量的预测结果,具体流程如图２所示.

图２　面向海量数据的网络流量混沌预测模型流程

Fig．２　Flowchartofchaoticnetworktrafficpredictionmodel
formassivedata

４　网络流量预测的实例分析

４．１　网络流量的数据

为了分析面向海量数据的网络流量混沌预测模型(WAＧ
PHRＧELM)的性能,本文选择了一个网络流量历史数据作为

研究对象,共得到５００００个样本数据,为了使仿真实验结果更

加可信,进行了５次仿真实验,每一次实验选择不同比例的样

本数据组成预测检验样本集合,其余部分作为训练样本集合,
具体如表１所列.

表１　５次仿真实验的训练样本和测试样本数量分布

Table１　Distributionoftrainingsamplesandtestsamplesin５

simulationexperiments

实验编号 训练样本数量 测试样本数量

１ １００００ ４０００
２ １５０００ ４５００
３ ２００００ ５０００
４ ３００００ ６０００
５ ４００００ １００００

为了使本文模型的网络流量预测结果具有可比性,本文

选择了４种模型进行对比实验,具体设计如下.

(１)小波分析Ｇ支持向量机(WAＧSVM).该模型与本文建

模的思想相同,但是其网络流量预测算法采用支持向量机.

(２)小波分析ＧBP神经网络(WAＧBPNN).该模型与本文

建模的思想相同,但是其网络流量预测算法采用 BP 神经

网络.

(３)相空间重构Ｇ极限学习机(PHRＧELM).该模型对归

一化后的网络流量直接进行混沌分析和相空间重构,其网络

流量预测算法采用极限学习机,没有对网络流量序列进行小

波分析的细化处理.

(４)小波分析Ｇ极限学习机(WAＧELM).该模型对网络流

量进行了小波分析和混沌分析,其网络流量预测算法采用极

限学习机,但是其极限学习机参数α,β,b采用随机方式确定.

４．２　网络流量历史数据的混沌特性识别

采用小数据量法计算得到网络流量历史数据的最大

Lyapunov指数,具体如图３所示.由图３可知,横坐标i表示

离散步时间,y(i)表示指数发散率,采用小数据量法计算出该

网络流量历史数据的最大 Lyapunov指数为０．０９１５３＞０,这

表明本文收集的网络流量历史数据具有一定的混沌特性.

图３　用小数据量法计算最大Lyapunov指数

Fig．３　CalculatingthemaximumLyapunovexponentwithsmall

amountofdata

４．３　确定网络流量历史数据的延迟时间和嵌入维数

由于网络流量历史数据具有混沌性,本文采用相关系数

法来确定网络流量历史数据的延迟时间,结果如图４所示.

由图４可知,延迟时间τ＝６.利用虚假邻近点法确定网络流

１９２向昌盛,等:面向海量数据的网络流量混沌预测模型



量历史数据的维数m,结果如图５所示.由图５可知,随着m
不断增加,虚假最邻近点的比例相应地增加.当m＝６时,虚

假最邻近点的比例不再减少,因此可以确定网络流量历史数

据的最优维数m＝６.本文将确定的延迟时间τ＝６和嵌入维

数m＝６用于PHRＧELM 的网络流量预测建模.

图４　网络流量历史数据的延迟时间确定

Fig．４　Determinationofdelaytimeofnetworktraffichistorydata

图５　网络流量历史数据的维数确定

Fig．５　Determinationofdimensionofnetworktraffichistorydata

本文采用 Mallat算法对表１所列的网络流量序列进行

分解,共进行了４个层次的分解,网络流量的子序列分别为低

频序列a４和高频序列d４,d３,d２,d１,其中,a４子序列描述网络

流量的整体变化趋势,d４,d３子序列描述网络流量的周期性变

化规律,d２,d１子序列描述网络流量的随机性、非线性变化特

点.利用相关系数法、虚假邻近点法确定子序列的延迟时间

和维数m,结果如表２所列.

表２　网络流量子序列的延迟时间和嵌入维数

Table２　Delaytimeandembeddingdimensionofnetworktraffic

subsequence

网络流量子序列的名称 τ m
a４ ２ ７
d４ ４ ６
d３ ３ ６
d２ １ ３
d１ ２ ５

４．４　与其他极限学习机的网络流量预测性能的对比

采用 WAＧPHRＧELM,PHRＧELM,WAＧELM 对表１列出

的网络流量数据进行建模与预测,统计它们的网络流量的预

测精度,结果如图６所示.由图６可知,相比其他极限学习机

的网络流量预测模型,PHRＧELM,WAＧELM,WAＧPHRＧELM
的网络流量预测精度明显提升,这是因为PHRＧELM 和 WAＧ

ELM 只单独考虑网络流量的混沌性或多特征性,没有同时考

虑网络流量的混沌性和多特征性,无法准确对网络流量变化

特性进行全面的建模与描述,所以对比模型的网络流量预测

误差较大.而 WAＧPHRＧELM 不仅可以更全面、准确地描述

网络流量变化特性,还引入了粒子群算法确定了极限学习机

参数α,β,b值,改善了网络流量的预测效果,因此 WAＧPHRＧ

ELM 是一种行之有效的网络流量预测模型.

图６　与其他极限学习机的网络流量预测精度的对比

Fig．６　Comparisonofnetworktrafficpredictionaccuracywith

otherextremelearningmachines

４．５　与典型模型的网络流量预测性能的对比

将 WAＧPHRＧELM 与 当 前 的 经 典 网 络 流 量 预 测 模 型

WAＧSVM,WAＧBPNN 进行对比,网络流量预测精度如图７
所示.图７给出了网络流量预测精度,其中,WAＧPHRＧELM
的网络流量数据超过９０％,相比 WAＧSVM 和 WAＧBPNN,

WAＧPHRＧELM 的网络流量预测精度得到了不同程度的提

升,这是因为 WAＧPHRＧELM 采用极限学习机对网络流量进

行训练,更好地描述了网络流量的变化态势,打破了支持向量

机和神经网络的局限性,获得了理想的网络流量预测效果,预

测结果具有较好的通用性与稳定性,这验证了 WAＧPHRＧ

ELM 的优越性.

图７　与典型模型的网络流量预测精度的对比

Fig．７　Comparisonofnetworktrafficpredictionaccuracywith

typicalmodels

结束语　网络流量具有比较明显的时变性和混沌性,针

对当前网络流量预测误差大的缺陷,本文提出了基于小波分

析、混沌分析和极限学习机相融合的网络流量预测模型.首

先该模型采用小波分析对原始网络流量数据序列进行多尺度

分解,得到不同变化特征的网络流量子序列,然后对每一个网

络流量的子序列进行混沌分析和重构,并采用极限学习机对

重构后的网络流量的子序列进行建模与预测,最后应用实例

的预测结果表明,本文模型具有预测精度高、通用性强、预测

结果稳定等优点,为时变性的网络流量预测提供了一种新的

建模思路.

网络流量与网民的上网习惯、网络上业务类型等多种因

素相关,具有一定的周期性变化特点,同时具有随机性、混沌

性等时变性变化特点,是一种具有多重变化特征的数据序列.

因此采用单一建模方法无法全面、准确地描述其变化特点,使

得网络流量的预测结果不准确.本文引入小波分析能够从网

络流量序列中提取不同的变化特征,从而对网络流量进行更

精确的建模与预测,大幅降低了网络流量的预测误差.

人工神经网络等传统机器学习算法存在收敛速度慢等缺
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陷,因此本文引入极限学习机对网络流量进行建模,并引入粒

子群算法解决极限学习机参数优化难的问题,减少了人为确

定参数的不利影响.结果表明,极限学习机的网络流量预测

值与实测值十分吻合,具有明显的优越性.

本文模型以网络流量一维时间序列为基础,利用混沌理

论对网络流量时间序列进行重构,以解决随机性、非平稳性对

网络流量建模与预测的干扰.在没有考虑外界因素的条件

下,能够准确预测出网络流量的变化趋势,且网络流量的预测

效果得到了明显改善,简化了网络流量的建模过程,为网络流

量预测提供了一种新的思路,具有十分广泛的应用前景.

在实际应用中,网络流量与诸多影响因素有关,但本文模

型没有考虑这些影响因素对网络流量的影响,这使得本文模

型的网络流量预测精度的提升程度有限.因此下一步工作将

深入考虑网络流量预测模型的各种影响因素,使网络流量预

测结果的可解释性更好,网络流量的预测模型具有更明确的

物理意义.
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