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基于遗传算法优化支持向量机的网络流量预测 

张颖璐 

(中国船舶重工集团公司第 710研究所 宜昌443003) 

摘 要 介绍了支持向量机用于时间序列预测的理论基础和遗传算法优化支持向量机参数的方法，首次把遗传算法 

优化参数支持向量机应用于两组实际网络流量的预测，并与 BP神经网络和 RBF神经网络方法进行 了比较。结果表 

明：支持向量机相比较 BP神经网络和 RBF神经网络对网络流量的预测结果精度更高、性能更好。利用支持向量机预 

测网络流量是一种可行、有效的方法。 
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Abstract The basic theory of time series forecasting based on Support Vector Machine(SVM)iS introduced in this pa— 

per．And Genetic Algorithm (GA)optimizes the parameters of SVM．GA-SVM is firstly applied to forecast future In— 

ternet traffic including two sets of real data。and compared to the BP and RBF neural network．The results show that 

SVM iS superior to these two kinds of neural network methods in prediction performance．And SVM iS the suitable and  

effective method for forecasting Internet traffic． 
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1 引言 

网络流量预测是规划、设计、控制、管理和优化网络上各 

种资源的一个重要前提，对于网络拥塞控制、路由选择等起着 

至关重要的作用[1 ]。在过去的几十年里，网络流量预测算法 
一 直是国内外众多研究学者关注的热点，先后提出了基于 

ARMAL ，FARIMAL 模型的线性预测方法和基于 BP神经 

网络l_3]，RBF神经 网络[4]的非线性预测方法等多种预测算 

法。其中神经网络的预测方法由于能够刻画出网络流量的非 

线性特征而显示出比线性预测方法更优异的性能。但是，在 

实践中神经网络容易出现过学习，即网络的推广能力较差的 

缺陷。因此要求提出更先进的预测算法，进一步提高网络流 

量预测的精度和效率。近年来 ，针对网络流量混沌特性所取 

得的研究成果表明网络流量存在一定的混沌特性[4 ]，可以 

通过一个非线性动力学系统近似，这就启发我们应用更先进 

的机器学习算法——支持向量机进行网络流量的预测。 

支持向量机是一种新型的机器学习方法l_6]，是近年来机 

器学习领域的研究热点[7 ]。该学习方法以结构风险最小化 

原则取代传统机器学习方法中的经验风险最小化原则，具有 

很好的泛化能力 ，在小样本的机器学习中显示出了优异的性 

能。支持向量机克服了神经网络方法固有的局部极小、过学 

习以及结构和类型的选择过分依赖经验等缺陷，已经被广泛 

应用于非线性时间序列预测中，并取得 了良好的效果[9 。 

但目前对时间序列预测的应用仍然存在诸多问题：其一是应 

用多集中于理想的混沌时间序列，对实际的时间序列(如网络 

流量预测)的研究仍然较少；其二是支持向量机预测时间序列 

的性能对参数的选择敏感 ，但 目前对支持 向量机参数优化问 

张颖璐 博士，主要研究方向为计算机控制、数据挖掘。 

题的研究也相对较少[1 ，实际应用中大多凭经验确定参数。 

因此，结合优化算法 (如遗传算 法)确定支持向量机 的参 

数[1 ，应用遗传算法优化支持向量机对实际网络流量预测， 

不仅可以对网络流量预测的进一步发展提供新方法，而且对 

支持向量机在实际中的进一步应用具有很重要的参考价值。 

本文首次把遗传算法优化支持向量机引入到网络流量预 

测的研究，应用支持向量机对两组网络流量实测数据进行了 

学习、预测，并与 BP和 RBF神经网络方法的预测结果进行了 

比较。 

2 支持向量机回归 

设 一 个 给 定 长 度 为 的 离 散 时 间 序 列 

{32 ，f一1，2，⋯， >是未知的非线性动力学系统，根据 Takens 

嵌入定理，对满足一定条件的嵌入维 m和几乎所有的延迟时 

间r存在一个光滑映射：f：j —R，使得 

32I+勰一-厂(j ，32I+ ，⋯ ，j +(m—1) ) (1) 

其中，使式(1)成立的最小的 m称为最小嵌入维。时间序列的 

预测问题就是通过对输入输出样本集 {X，y)c( XR)的训 

练估计映射 ．厂，进而得出 +。的预测值。其中 

X 

y (2) 

～7．一 

丑 ： 一 

一 

；

．

一 ； ～ ： 
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支持向量机把上述预测问题表述成一个回归问题，其基 

本思想就是通过一个非线性映射 把输入样本集 X映射到 
一 个高维特征空间F进行线性回归，从而将低维特征空间的 

非线性回归问题转化成高维特征空间的线性问题解决。根据 

统计学习理论确定如下回归函数： 

，(X)一[叫· (X)]+6 (3) 

其中，(·>表示内积， 表示从 R 空间到F空间的非线性映 

射，b表示偏置量。根据结构风险最小化原则 ，上述函数回归 

问题就是寻求使下面风险函数最小的，： 

R ： 1 11叫11 +％ [，] (4) 

其中，11 W 11 =(W，叫>是描述 函数 ，复杂度的项， 

Ef-1=÷ I Y -f(Xi)I 是经验风险，c是惩罚因子，其作 

用是在经验风险和模型复杂度之间取一折中。e是引入的不 

敏感损失函数 ，具体定义如下： 

IY-fc I一{ 。 
(5) 

求式(4)的最小化等价于最小化泛函： 

min 1 11 W11 +C∑(8+ ) 

r Yi一 (叫 · (Xi)>一6≤￡+8 

5． (叫 · (Xi)>+b--Yi≤e+ (6) 

【 8≥O， ≥O 

其中，l=n--mr是样本的个数，8和 是引进的松弛变量。 

对于解上述二次优化问题寻找向量 W，其核心思想是用拉格 

朗日算子转化为其对偶形式求解。原始的拉格朗日函数为 

L 1 1 wl + 
。
(8+8 )一 m[￡+ 8+ 一 

((叫· (Xi)>)+ b)3一 ∑口 [E+ 毫 一yf+ 

(<叫· (X)>+6)]一∑
．

(孕8+ 孕 8 ) (7) 

其中，m，a ， ，矿 是拉格朗日算子。对式(6)的最小化应对 

W，b，已 ’的偏导为 0，即 

aL
： 叫 一 圭(1li--II )． (x)一0 

d W  = 1 

㈤  
BL
=c_口l一 孕一。 

等一c～一矿一。 
把式(8)带入式(7)，就得到式(6)的对偶形式： 

1 f 

max w(Ⅱ口，口 )=一专 ∑ (俄--a；)(aj一 )K(Xi， 
，  l’J一 1 

1 

X )一∑￡(m+口 )+∑ (m一口 ) 
i— l i= 1 

f 

5．t∑ (口，一口 )=O，口 ∈[O，C]，口 ∈Eo，c3 (9) 

其中，K(z， )一( (z)· ( )>是支持 向量机的核函数。 

求解式(9)，可得 
f 

叫一∑ (口 一口 ) (Xi) (10) 

根据以上的推导可得回归函数 
f 

厂(X)一 ∑ (口，一口 )K(X，X )+6 (11) 

其中，当a。一a 非零时对应的训练样本就是支持向量，b可 

· l78 · 

以利用KKT(Kams~Kuhn-Tucker)条件计算出： 
一 Yi一￡一 (叫 ’c~(Xi)>， 口 ∈Eo，C3 m 、 

＼6一 +￡一(叫· (x )>，m，口 ∈Eo，c3 u 

核函数K(z， )可以是任何一个满足 Mercer条件的正 

定函数，几类常用的核函数有： 

多项式核函数：K(z， )一(z· +6) ，6≥O，dEN 
II ·Y 

高斯核函数：K(z， )=P一丁 ，a>0 

双曲核函数：K(z， )一tanh[n(z· )+c3，n，C是常 

数。 

3 遗传算法优化支持向量机参数 

支持向量机时间序列预测结果的精度与嵌入维数 m、惩 

罚因子 C、损失函数参数 e、选择的核函数以及核函数参数之 

间存在一定的关系[1 。因此，应用先进的优化算法在一定的 

先验区间内搜索支持向量机各参数的最优结果，进而获得具 

有最佳预测性能的支持向量机，对实际时间序列的预测具有 

重要意义。遗传算法是一种模拟生物进化的智能优化算法， 

是一种具有广泛适用性的搜索方法，具有很强的全局优化搜 

索能力。本文选择利用遗传算法实现支持向量机的参数优 

化。下面以高斯核函数为例简要说明参数优化的具体步骤。 

Step 1：确定参数 m，C，￡和高斯核函数参数 在实际应 

用中的可能取值范围； 

Step 2：定义适应度函数，本文选择时间序列预测值 与 
K K 

实测值 之间的相对均方误差[∑(五一 ) ]×(∑ ) 

作为适应度函数。 

Step 3：对上述参数进行二进制编码，并随机产生初始群 

体； 

Step 4：对群体中的染色体解码，计算各个个体的适应度 

函数； 

Step 5：判断群体性能是否满足某一优化准则(本文选择 

完成最大遗传代数作为优化准则)，若满足则输出最优参数， 

否则按照遗传策略，运用选择、交叉和变异算子作用于群体， 

产生下一代群体，并开始新一代的遗传。 

这样，结合具体实际问题适当设置遗传算法的参数，通过 

上述步骤就可实现对支持向量机的参数优化。下面我们将遗 

传算法优化支持向量机应用到两组网络流量预测的实例，并 

与BP和RBF神经网络预测结果进行比较。 

4 网络流量预测实例 

本文采用贝尔实验室提供的两组网络流量数据作为预测 

实例，其中数据 A长度为 2700个，表示 2700s的网络流量；数 

据 B长度为 1700个，表示 1700s的网络流量，其原始序列见 

图 i。 

具体的网络流量预测步骤如下。 

Step 1：分别归一化原始数据A和B到[O，1]的区间范围 

之内； 

Step 2：根据 Takens定理对归一化数据重构相空间，即 

建立如式(2)的矩阵形式； 

Step 3：对数据A和 B分别取前 2500和 1500个归一化 

数据构成的相空间相点为训练样本； 

Step 4：通过对所建训练样本的学习，获得网络流量序列 

的非线性关系； 

Step 5：截取后200个相点为预测样本，分别采用 BP神经 
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网络、RBF神经网络和支持向量机进行预测，并以预测值y与 
K K 

实测值 y之间的相对均方误差[ ( 一 ) ]×( )1和相 
z= l l= l 

K 厂 —— ———一 厂 —————一  

关系数[ ( · ) ]× ／ ( · ) ／ (五·Y—i) ) 1作 

为预测指标，比较 3种情况下的预测结果。 

根据上述预测步骤，下面分别将 BP神经网络、RBF神经 

网络和支持向量机应用到数据 A和 B的网络流量预测。其 

中 BP神经网络隐含层神经元个数为 35，采取的是多次试验 

确定的方法。隐含层传递函数采用 tansig函数，输出层传递 

函数采用线性函数，允许误差为0．01，iJ JI练次数 2000次，网 

络的初始化由计算机随机完成，学 习函数选用 Levenbege~ 

Marquardt法。该算法是梯度下降法的改进，具有收敛速度 

快的优点。RBF神经网络采用 1O×1的输入输出层结构，隐 

含层神经元采用自适应调节 ，选择允许误差为 0．01。支持向 

量机选用高斯核函数，数据 A对应的嵌入维数 m=1O，核函 

数参数 一1，惩罚因子 C一1，损失函数参数 ￡一O．001；数据 B 

对应的m一11， =1，C一1，￡一O．01。上述支持向量机参数的 

选择均是利用遗传算法通过对支持向量机的自适应优化的结 

果。遗传算法的参数分别设为：交叉和变异概率分别为 0．8 

和0．08，初始群体 2O，进化代数为 100。各参数的搜索区间 

充分考虑了每一个参数在实际应用中的可能取值范围，选取 

m∈E1，3o3， ∈Eo．001，10003，C∈E1，10003，￡∈Eo．0001， 

0．1]。 

表 1 BP神经网络、RBF神经网络和支持向量机预测网络流量结 

果比较 

1 500 1000 ’500 Ⅻ  

0 200 400 800 880 1000 1200 1400 1600 

图 1 数据 A(a)和数据 B(b)的网络流量原始序列 

应用上述 3种方法预测网络流量数据 A和 B结果的性 

能指标见表 1，网络流量预测值与实测值的比较分别见 图 2 

和图3。注意，由于 BP神经网络初始值是随机的，因此每次 

运行的结果并不相同，本文选择的是多次运行以后的最优结 

果。从表 1和图 2，3中可以看出：支持向量机预测网络流量 

的结果相比较BP和RBF神经网络而言，其精度更高，效果更 

好。其中数据 A预测结果的相对均方误差在支持向量机情 

况下约为 0．1271，而 BP和 RBF神经网络情况下相对均方误 

差分别为 1．1824和 1．0618，几乎相差了一个量级。同时，支 

持向量机预测结果的相关系数也比两种神经网络预测结果的 

相关系数更大，说明预测的效果更好。同样地，支持向量机比 

BP和 RBF神经网络对数据 B预测结果的相对均方误差也有 

约 5倍的降低 ，相关系数也相对较大。 

0 20 帕  ∞  ∞ 180 120 1帕  180  180 200 

0 20 如  ∞  ∞  100 120 1帕  180  180  200 

图2 BP神经网络(a)、RBF神经网络(b)和支持 

向量机(c)的数据 A网络流量预测值和实测值的比较 

其中实线是实测值，虚线是预测值。 

0 20 帕 ∞  ∞  100 120 1帕 1∞  180  200 

图 3 BP神经网络(a)、RBF神经网络(b)和支持向量机 

(c)的数据 B网络流量预测值和实测值的比较 

其中实线是实测值，虚线是预测值。 

结束语 本文应用遗传算法优化支持向量机方法对网络 

流量数据进行了预测，并与 BP和 RBF神经网络方法相比较。 

结果表明：以结构风险最小化原则为基础的支持向量机克服 

了神经网络方法中易陷入局部极小值、精度和泛化之间不可 

调和的矛盾 ，在网络流量的预测中显示了优异的性能。相 比 

较 BP神经网络和 RBF神经网络方法，支持向量机方法对两 

组网络流量实例的处理结果相对均方误差更小、相关系数更 

大、预测精度更高、效果更好，在 网络流量的预测研究中具有 

很好的应用前景。 

致谢 感谢为本文提供数据的贝尔实验室。 
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帧包含 5个脉冲，需要 5bit描述脉冲符号。 

在实验中分别修改第一子帧和第二子帧中所有脉冲的极 

性，讨论语音质量受到影响的程度。 

表 6 脉冲符号参数隐藏 1bit数据的语音效果 

一  

SNR SSNR SD 
改脉冲符号 

二子 修 SNR ssNR SD 

改脉冲符号 

实验结果如表 6所示，可以发现数据存在一定的规律性。 

在同一子帧中，保密数据嵌入的符号位置越高，语音还原质量 

越好，而嵌入奇数子帧或偶数子帧同一位置的语音之间差别 

并不显著。主观感觉与之一致，在低位嵌入的语音无论噪声 

还是失真都比在高位嵌入的语音更严重。 

出现这种现象的原因是 ，用来模拟残差信号的脉冲是依 

次单独进行计算的，首先寻找和原始残差信号相关性最高的 

第一个脉冲，并把相关信息保存在最低的位置，其次计算原始 

残差信号与第～个脉冲的区别，再寻找与差值相关性最高的 

第二个脉冲，并把相关信息保存在稍高的位置，然后计算原始 

残差信号与第～个脉冲、第二个脉冲的区别，如此反复直至得 

出算法规定的奇数子帧的 6个脉冲、偶数子帧的 5个脉冲为 

止。与残差信号相关性较低的脉冲信息放在高位，影响语音 

效果较小可以尝试进行信息隐藏，具体来说是奇数子帧的第 

五位和第六位与偶数子帧的第四位和第五位。 

按照从最高位开始、最多嵌入 2bit的指导思想，每帧最 

多能隐藏 8bit保密数据。比较利用不同子帧的脉 冲符号高 

位隐藏不同信息量的保密数据对语音质量的影响。 

表 7 脉冲符号参数隐藏2-4bit数据语音效果 

表 7实验数据表明，无论数据分散隐藏到前半帧和后半 

帧还是集中隐藏到前半帧或后半帧，解码语音效果都不理想， 

隐藏信息量略微增加信噪比和分段信噪比迅速减小。收听感 

觉语音时常发生失真 ，强烈干扰使细节含混不清 ，机械感让听 

觉不舒适。 

虽然在 G．723．1编码结果中脉冲符号 占有超过 10 的 

份额，但即使隐藏少量数据也会造成语音发生可感知的变化， 

令通信过程失去了最基本 的保密性，因此不使用脉冲符号进 

行信息隐藏。 

结束语 本文基于信息隐藏及其特点，尝试讨论一种在 

语音混沌保密通信过程中进行信息隐藏方案中，对 G．723．1 

高码率编码语音中适合进行压缩域信息隐藏的码位进行进一 

步的性能分析。提出了具体的实验方案。并综合实验结果， 

6．3kbps算法中适合信息隐藏的位置有数据类型位、线谱对 

参数索引、脉冲平移、保留位、脉冲位置，最多分别可以隐藏 

2bit，9 bit，4 bit，1 bit，8 bit保密数据。 

嵌入数据类型位、保留位无损语音质量，隐藏信息量虽小 

却能共同使用略作弥补，因容易被察觉 ，适用于隐藏非关键数 

据；嵌入线谱对参数索引、脉冲平移、脉冲位置通过牺牲部分 

效果提高安全性能，但由于对语音有破坏，不能叠加使用以免 

累积误差，适用于隐藏关键数据。实验结果进一步证明了文 

献[1]方案的有效性和安全性。 
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