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基于随机神经网络的多步网络时延预测模型 

胡治国 张大陆 侯翠平 沈 斌 朱安奇 

(同济大学计算机科学与技术系 上海 201804) (中国人民解放军 65583部队 辽阳111000)。 

摘 要 网络时延的动态变化反映了网络路径的负载特征，对时延的精确预测是实施网络拥塞控制、路由选择的重要 

依据 ，建立了基于随机神经网络的时延预测模型，该模型克服 了传统时间序列预测方法受随机干扰 因素影响大、模型 

结构辨识过程繁琐，以及传统神经网络预测方法易于陷入局部极值、偏离全局最优的缺点。仿真实验表明，在提前单 

步和多步的预测中该模型比 AR模型、RBF神经网络预测算法的准确度更高。 
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Abstract Network delay iS an important performance metric of IP network which reflects network path’S WOrkload 

characteristics．The precise prediction for network delay is an important basis on congestion control and route selection． 

A new multi-step prediction method was proposed for network delay prediction based on the random neural networks， 

this method overcomes the disadvantage traditional time-series method and neural network method．Compared with tra— 

ditional RBF network and AR model。the experimental result indicated that the proposed model has better accuracy for 

single steps and multi steps prediction． 
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1 引言 

近年来随着VoIP、网络游戏等其他时延敏感型业务在网 

络应用中的快速发展，需要网络提供服务质量保证，因而网络 

路径的时延特性越来越受到人们的重视。网络时延受网络拓 

扑、转发节点、路由算法 以及背景流量等多重因素的影响，反 

映了路径的当前性能和对端主机提供的服务水平，但它们都 

随时间而随机变化[1 ]。跟踪和预测网络时延的动态变化可 

以获得网络资源的使用状况和性能趋势 ，为均衡网络负载和 

优化网络性能提供参考l3]。 

文献[43采用传统的分析理论——排队论，采用泊松到达 

的假定，认为数据的到达间隔具有不相关性，但是根据排队论 

预测的结果与网络实测数据有较大的差异[4]。文献[5—7]分 

别采用基于线性预测模型用 时间序列 的 AIR(Auto-Regre- 

ssive)，ARMA (Auto-Regressive Moving Average)，ARM IA 

(Auto-Regressive Integrated Moving Average)预测模型，得 

到的结论是基于网络时延的时间序列可以通过低阶的AR或 

ARIMA模型精确建模，提供精确度较高的预测值。但模型 

参数的求解过程是通过离线求解方程实现，不是通过在线递 

推估计实现，并且在预测的过程中模型的参数是固定的，不能 

很好地适应不确定性强的网络时延动态预测的要求，同时该 

方法在应用中受随机干扰因素影响大，模型结构辨识和模型 

检验的过程也比较繁琐。Parlos在文献[83、D．Srikar在文献 

E9]用神经网络中的多层感知器(MLP)的不同算法对网络时 

延变化进行预测分析，但传统神经网络存在“过训练”和“训练 

不足”的问题，易陷入局部极值，外推能力有限。 

随机神经网络(RNN)模型是 Gelenbe在文献[10，113中 

提出的，它第一次使用独立的数学模型描述了生物神经网络 

接收信号流激活而传导刺激的生理机制，克服了传统神经网 

络的诸多不足 ，在网络结构、学习算法、状态更新规则等方面 

都具有 自身独特特点。作为仿生神经元数学模型，随机神经 

网络在联想记忆、组合优化问题上显示出了较强的优势，并已 

得到广泛的应用fie-14]。本文工作 主要在于设计和实现了基 

于随机神经网络(RNN)的网络时延预测模型，并与 AR线性 

预测及径向基(RBF)神经网络模型进行了分析对比。实验结 

果表明，基于随机神经网络(RNN)的网络时延预测模型能够 

可靠 、高精度地对网络时延的变化情况进行预测。 

第2节分析网络时延的组成；第 3节给出随机神经网络 
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(RNN)预测模型及其它预测算法；第 4节给出仿真实验结果 

并与传统的自回归和径向基神经网络的预测结果进行对比； 

最后给出相应结论和下一步的研究内容。 

2 网络时延组成分析 

端到端时延由节点时延和链路时延组成，具体分为 4部 

分：分组在链路上的传播时延 tg(propagation delay)、分组的 

传输时延 t (transmission delay)、分组在节点的处理时延 

(processing delay)以及在缓冲区中的排队时延 t (queue de— 

lay)。对于一个 H跳的链路，网络时延为 
H 

delay,一tg．0+t + ∑(tt．̂+岛．̂+ ，̂+tg，̂) (1) 

， 为分组在第h跳链路上的传播时延， ， 为分组在第h个节 

点的传输时延，t 为分组在第h个节点的排队时延， ， 为分 

组在第h个节点的处理时延。 

严格讲，以上各部分时延都是变化的且都相互关联。但 

由于网络负载的变化发生在中问路 由器上，因此说网络时延 

及其不确定性主要决定于数据所经过的跳数以及在每一跳上 

所花费的时间。网络传输时延看似随机，但其背后却有一定 

的规律。正如文献[15]分析的那样，在网络正常运行的情况 

下，因特网是采用动态路由机制来传输数据业务的。但这种 

动态并不等于随机路由，只有当互连网的情况发生严重变化 

时，例如路由失效、严重拥塞等，转发数据报的路由路径才会 

改变。对因特网路由行为的研究表明，通信双方或多方在会 

话期间路由很少改变，大部分的数据流沿同一条物理路径传 

输。因此，各数据报的时延总是分布在一定的范围内的，看似 

随机的数据时延背后有着一定的规律可循 ，这就使预测网络 

时延成为可能。 

3 RNN神经网络预测模型 

RNN是一种具有 ”个神经元的开放随机网络，神经元 i 

( 一1，⋯， )的状态由 t时刻它的兴奋水平k (￡)∈Z+表示， 

它是一个非负整数，称之为势。RNN中正信号(+1)表示兴 

奋，负信号(一1)表示抑制 正信号到达第 i个节点，该神经 

元的势加 1，负信号到达使之减 1(到零时不再减)。同时，当 

神经元势为正值，它将不断地释放信号，释放信号的时间间隔 

服从参数为 r( )>O的指数分布。若神经元 i释放一个信号， 

它作为正、负信号被传递到神经元J的概率分别为 和p ， 

这个信号也可能离开网络 ，此概率为 ( )。假设 一 一 

0，1≤ ≤ ，表示神经元不向自身传递信号。信号在传递过程 

中有损耗，即 d( )>O。显然 

dl+互[ +P0]：1 
‘= 1 

(2) 

令瞄 一 户 ，wi—j一 户 ，用来表示节点发射正负信号 

的速率，它们与通常神经网络模型中的连接权值相似，并且是 

非负的。网络的神经元节点同样接受来 自外界的信号，正、负 

信号分别服从参数为 ， 的 Poisson分布。 

随机神经网络学习的主要 目的是为了得到一个适当的权 

值矩阵，使得输入为一对兴奋和抑制的信号流速率的矢量时， 

网络输出为期望值，或者其与期望值 的二次方差最小。即对 

于 Q组输入输出对(P，y)，(pk一( ， )，k一1，2，⋯；Q为 

对兴奋和抑制信号流速率构成的矢量； 为，z个网络节点的 

期望输出构成的矢量)，使得性能函数[“] 
1 

一  ∑口f(g ”～y ) (3) 
厶 i= 1 
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为最小。 

本文设计 RNN预测算法如下。 

Stepl 样本的预处理 

为了加快网络训练和收敛，需在网络训练之前对样本进 

行预处理。RNN采用的归一化方法为 

一 兰 L (4) 
Tnax— x imm 

．32⋯ ~max{x ，z ，⋯ }，Xi 一max{lz ， ，⋯ )，P 

为输入样本的个数， 为第 q个样本的第 i个变量。 

Step2 神经网络结构选择 

主要是依据对样本数据的初步实验、预测值与真实值的 

误差大小，对神经网络输入和输出节点个数、隐含节点数作出 

估计。 

Step3 设神经元节点的正负信号输入为 · 

( )一(A‘ ， ‘ ) (5) 

Step4 求 RNN网络节点被激活的稳定概率状态 

网络节点被激活的稳定概率状态分布可以简单表述为一 

个 比值：所有兴奋信号的到达速度之和和所有抑制信号到达 

速率以及节点的发射频率之和 “]。 

qi—limPrEkf(￡)>O]一 ／(ri+ ) (6) 

一  + ， _一A +∑Cw； (7) 

一 ∑Cw++ (8) 

Step5 求得神经元节 点的正负信号输入的权值矩阵 

， ， 一{ ( }和 一{ (i， )}这两个 × 

矩阵，权值矩阵更新规则为l】 

础 L 皿(q ～ )Eaq,low=] ’ 

Oqi／O 亡一 (“， ) El-w]一 

Oqi／8W~一r_(“， ) [卜一 ] 

7／>0，而且为常数。 

(9) 

(10) 

(11) 

Step6 神经网络训练与预测实现 

在训练过程中，用已知 n个序列值为输入，随后 1个序列 

值为输出，并按顺序推移形成训练样本，这实质是一个 — 

Rl的映射问题。在预测过程中，可根据已知时间序列点来映 

射未来时间序列点。最后对 RNN预测输 出结果进行反归一 

化，验证实验结果精度。如不满足要求，返回 step2去进一步 

调整神经网络结构。 

4 仿真及结果分析 

4．1 仿真实验 

为了验证本文方法的有效性，使用网络模拟器 ns2进行 

了仿真。为了和其它方法进行对比分析，仿真采用了与文献 

E9，16]相同的拓扑结构，如图1所示。 

Cross Tra衔c 
TCPSource 
Nodes 

。 一 

CrossTm仿c 
UDP$ourex 
NOdes 

图 1 仿真拓扑 

为了模拟Internet中的背景流量，按照文献E17]中对 In— 

ternet流量的统计数据设置 TCP和 UDP节点数，其 中TCP 

节点占总的节点数量的 9O ，仿真设定探测包发送间隔为 

5ms，探测包大小 512bytes，紧链路为 10Mpbs，延迟为 10ms， 



各节点与紧链路连接带宽为 1Mpbs，传播时延为 10ms，每个 

发生源 ON或 OFF的时长独立地符合重尾分布，测量时间为 

5s，共测得 705包的时延数据。 

为了对比分析基于 RNN神经网络预测算法的性能，本 

文同时实现了基于 AR模型的预测算法和基于 RBF神经网 

络的预测模型。选择将 1～505个点用于 AR模型的参数估 

计及神经网络训练，然后预测出 506~705点的时延值。依据 

AR模型算法，确定了 AR模型阶数 P一5，模型系数为 一 

[一0．9022 —0．4592 0．1343 0．2463 0．0028]，同时使 

用RBF算法，对神经网络的最佳结构进行了初步推算，在输 

入节点为 5、隐藏节点为 8的情况下，预测值与真实值的均方 

误差最小。因此，在实验中把 RBF网络和 RNN网络的输入 

节点设为 5、隐藏节点设为 8，分别进行提前多步实验，其中提 

前 1，5，1O步实验结果如图 2和图 3(提前 1步预测)、图 4和 

图 5(提前 5步预测)、图 6和图 7(提前 1O步预测)所示。 

图2 AR与 RNN时延预测比较 图3 RBF与 RNN时延预测比较 

发包羲 

图 4 AR与 RNN时延预测比较 图 5 RBF与 RNN时延预测比较 

图 6 AR与 RNN时延预测比较 图7 RBF与 RNN时延预测比较 

4．2 实验数值结果分析 

为了检验本文提 出的基于 RNN网络预测的性能，分别 

与 AR模型、RBF神经网络预测算法从相关系数、预测值与真 

实值之间的均方误差、最大相对误差、预测时间 4个方面进行 

了比较分析。 

(1)相关系数 

又称 Pearson相关系数，说明两个现象之间相关关系密 

切程度的统计分析指标。相关系数用希腊字母 y表示， 值 

的范围在一1和+1之间。7>0为正相关 ，7<0为负相关 ，y 

—O表示不相关。’，的绝对值越大，相关程度越高。 

y一 

∑ (愚) A( l五
-- p)一∑ (五)∑ 生二二_ 

√[∑ ∑ ][∑ A Ik--p)z一∑ ] 
(12) 

其中z(五)为真实值，x(k J五一户)为提前P步的预测值。 

(2)预测值与真实值之间均方差 
Ⅳ   ̂

∑(z(惫)--x(k l 一声))。 
^= 1 

MSE一 — —  (13) 

∑~_l z( ) 

(3)最大相对误差 
 ̂

MRE—max 坐  (14) 
1≤ ≤N X k 

从实验结果可以看出，基于 RNN神经网络的预测算法 

的预测性能明显优于其它两个方法。但随着预测步长 的加 

大，预测性能开始有所下降，基于AR模型的预测算法性能下 

降更为剧烈 ，如表 】所示。这是因为 AR模型是一种线性预 

测模型，不适合用于网络时延这种数值变化较大、易受随机因 

素干扰的数据进行多步的预测。 

表 1 预测方法性能比较 

(4)算法运行时间 

实验中使用 IBMR60i笔记本，用 matlab7．0实现相关算 

法，采用多次测量求均值的方法对基于 AR模型、RBF网络 ， 

RNN网络的网络时延预测算法时间进行了比较。在预测输 

入为 200组的情况下，AR模型、瑚 网络、RNN网络的预测 

算法运行时间分别是 16ms，78ms，47ms；在预测输人为 100 

组的情况下，AR模型、RBF网络、RNN网络的预测算法运行 

时间分别是 16ms，31ms，16ms。从实验情况看，AR模型优于 

RBF网络、RNN网络优于 RBF网络预测算法。 

同时，在实验过程 中还进一步验证基于 RNN算法的优 

越性。RBF网络虽也克服易陷入局部极值 的问题，但实验过 

程中最佳 目标误差、径向基函数的分布密度的选择还是相当 

繁琐的。如选取不当，预测结果就很不理想。图 8是本文在 

提前 2步预测时遇到的情况。 

图 8 RBF时延预测 

结束语 本文提出了一种基于随机神经 网络的预测模 

型，其建模过程比较简单，避免了传统的时间序列分析的模型 

结构辨识和模型检验的繁琐过程，并克服了传统神经网络易 

陷入局部极值及过训练的缺点。通过与 AR模型及 RBF神 

经网络的比较实验 ，显示了本模型对多步的网络时延预测有 

着优良的预测性能。如何运用该模型去预测网络时延超越阈 

(下转第 112页) 
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子商务语义服务资源在不同的机器上进行实验验证。下面是 

搜索语义服务测试示例：在搜索输入框输入“query the airline 

price from Wuhan to Beijing and query the start time and ar— 

rive time”，点击搜索后得到实验结果。 

通过本文的方法建立的电子商务旅游语义服务搜索平 

台，在搜索的文本输入框输入动宾结构的陈述句，在部署好的 

以RDF4S为描述格式的语义服务中能够得到比较准确的实 

验结果。图 5和图 6是本文的一个实验过程。 

图5 输入语义服务搜索条件 图6 语义服务搜索结果 

结束语 传统的搜索引擎都是按照关键字搜索 网页，且 

大部分只是静态网页 ，因此对于语义服务，只能通过编写程序 

到 UDDI中去提取已经注册了的网络服务。这种需要通过编 

写程序去搜索所需要的服务已经越来越难以满足普通人尤其 

是非程序员对网络服务的要求。为了解决这些面临的困难， 

本文试图设计一种面向非程序员的语义服务搜索方法。基于 

此，本文详细分析了一种基于类 自然语言驱动、以 RDF4S格 

式发布的语义服务的搜索方式 。 

基于类 自然语言驱动的语义服务搜索在 目前仍然是一个 

新的领域，还有很多的关键问题需要去解决。尤其这种面向 

非程序员的语义服务搜索方法，它面l临一个“人”和“软件(这 

里是指语义服务)”进行交互的一个巨大鸿沟。为了逐步解决 

人机交互的每一步，哪怕是取得一点点进展都需要进行大量 

的研究，这里不仅涉及到语义计算的研究 、自然语言理解 、自 

然语言处理，还涉及到形式化验证以及各种优化问题的研究。 

为了不断地完善这种基于类 自然语言处理的语义服务搜索方 

法，今后的研究主要从以下几个方面进行：①分布式环境下的 

语义服务搜索优化；②并行环境下语义服务搜索优化；③问答 

式的语义搜索服务方式实现等等。 
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值的发生及其发生的时间，是我们下一步工作的目标。 
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