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基于混沌理论与改进回声状态网络的网络流量多步预测

田中大，李树江，王艳红，王向东
（沈阳工业大学信息科学与工程学院，辽宁 沈阳 110870）

摘  要：网络流量预测是网络管理及网络拥塞控制的重要问题，针对该问题提出一种基于混沌理论与改进回声状

态网络的网络流量预测方法。首先利用 0-1混沌测试法与最大 Lyapunov指数法对不同时间尺度下的网络流量样本

数据进行分析，确定网络流量在不同时间尺度下都具有混沌特性。将相空间重构技术引入网络流量预测，通过

C-C 方法确定延迟时间，G-P 算法确定嵌入维数。对网络流量时间序列进行相空间重构之后，利用一种改进的回

声状态网络进行网络流量的多步预测。提出一种改进的和声搜索优化算法对回声状态网络的相关参数进行优化以

提高预测精度。利用网络流量的公共数据集以及实际数据进行了仿真，结果表明，提出的预测方法具有更高的预

测精度以及更小的预测误差。
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Network traffic multi-step prediction based on chaos
theory and improved echo state network

TIAN Zhong-da, LI Shu-jiang, WANG Yan-hong, WANG Xiang-dong
(College of Information Science and Engineering, Shenya g University of Technology, Shenyang 110870, China)

Abstract: Network traffic prediction was an important problem of network management and network congestion control. 

In order to solve this problem, a network traffic prediction method based on chaos theory and improved echo state net-

work was proposed. Firstly, network traffic sample with differe   time scale were analyzed by 0-1 test algorithm for 

chaos and maximum Lyapunov exponent, the calculation results show that the network traff   has chaotic characteristics 

in different time scale. The phase space reconstruction technique was introduced for the prediction of network traffic, the 

delay time was determined through the C-C method, the embedding d imension was determined through the G-P algo-

rithm. Network traffic time series was processed with phase space reconstruction, the multi-step prediction of network 

traffic was achieved by an improved echo state network. In order to improve the prediction precision, the key dynamic 

reservoir and prediction parameters of echo state network were optimized by an improved harmony search algorithm. 

Through the simulation on public and actual network traffic data, the results verify the proposed prediction method has 

higher prediction accuracy and smaller prediction error.
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网络，为用户提高更加优质服务显得十分重要。网

络流量是衡量网络运行负荷和状态的重要参数，通

过对网络流量的监测，可以及时了解网络当前运行

状况，因此如何进行网络流量的精确预测引起了学

者广泛的关注[1]。
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1  引言

随着网络技术的发展，网络规模越来越大和复

杂化，网络信息流量剧增，网络拥塞越来越严重，

网络管理的难度日益增加，如何有效地管理和控制
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网络流量是一定采样时间内通过网络设备或

传输介质的信息量(报文数、数据分组数或字节数)。

一般的研究对象都为基于 IP协议的网络流量。网络

流量预测问题可定义为[2]：给定当前时刻的一组 IP
网络流量数据Tn −i (i = 0,1, 2,L, n)，则未来某一时刻的

流量Tn+k可由Tn−i给出，这里 k为预测步长。当k = 1

时为单步预测，k > 1时为多步预测。相对于单步预测

而言，多步预测有着更重要的理论与实际意义。

网络流量是按时间采集的，因此是一种典型的

时间序列数据，具有高度非线性、多时间尺度和不

确定性等特点。近些年来，诸多学者对网络流量预

测进行研究，提出了许多的预测方法。其中，很多

学者将网络流量看作线性模型，采用自回归滑动平

均(ARMA, auto regressive moving average)模型[3, 4]、

差分自回归滑动平均(ARIMA, auto regressive inte-

grated moving average)模型[5, 6]以及差分自回归求

和滑动平均模型[7,8](FARIMA, fractional auto regres-

sive integrated moving average)等线性模型进行预

测。但是随着网络复杂度的增加，网络流量特性已

经超出传统意义上认为的泊松或者马尔可夫分布

模型，而这些传统时间序列分析方法均属于线性模

型，适合于季节性、周期性等特征平稳的时间序列

预测。对于具有非平稳、非线性特征的网络流量时

间序列，由于它们不能全面反映网络流量序列的复

杂变化特征，预测准确率比较低，使预测的精确

性无法提高。而非线性预测模型主要包括支持向

量机[9,10]（SVM, support vector machine）、最小二乘

支持向量机 [11,12]（LSSVM, least squares support 

vector machine）、人工神经网络（RBF神经网络[13]、

ELM神经网络[14]以及 Elman神经网络[15]等）、卡尔

曼滤波模型[16](KFM, Kalman filtering mode)、灰色

模型[17]等。虽然非线性模型的预测精度较线性模型

有了一定程度的提高，但是也存在着各自的缺陷。

SVM与 LSSVM虽然需要样本数少，但是其关键参

数很难确定，预测精度受核参数影响很大；神经网

络虽然可以任意精度逼近非线性函数，但是其存在

易陷于局部最优值、网络结构难以确定的缺点；卡

尔曼滤波模型误差难以量化，而网络流量具有随机性

和突发性，使 KFM模型运算量大，参数设置复杂，

实际应用性较差；灰色模型只适合网络流量数据变化

不是剧烈的情况下。因此网络流量的非线性预测模型

也都存在着各自的局限性。很多学者也提出了一些混

合预测模型[18~20]，即将 2种以上的预测模型通过某些

算法进行结合，达到提高预测精度的目的。

虽然学者们在网络流量预测问题上进行了大

量的研究，但是目前的研究大多未考虑网络流量时

间序列具有的混沌特性，而实际网络是一个时变

的、开放的复杂巨系统，因此网络流量具有高度的

非线性和不确定性。理论上更精确的预测方法是用

符合网络流量特性的非线性动力学理论进行建模

并预测，以提高预测精度和可信度。对于确定性混

沌系统，采用基于混沌的相关理论进行预测，就能

获得较高的预测精度。但是目前考虑到混沌特性的

相关研究只针对单一时间尺度的网络流量进行预

测[21,22]。因而确定不同时间尺度下网络流量序列是

否具有混沌特性，是应用混沌理论进行网络流量预

测的前提。基于以上考虑，首先对不同时间尺度的

网络流量时间序列进行混沌特性分析，通过 0-1混沌

测试法与最大 Lyapunov指数法确定网络流量时间序

列具有混沌特性。针对网络流量时间序列的混沌特

性结合相空间重构技术展开预测，利用 C-C 方法确

定序列延迟时间，通过G-P算法确定序列嵌入维数。

在预测模型的选择上，利用 Jaeger等[23]于 2001

年提出的一种新型的递归神经网络—回声状态网

络(ESN, echo state network)。ESN核心部分是一个

大规模储备池，网络的输入权值和储备池内部连接

权值随机生成，并在训练中保持不变，只有输出权

值需要通过线性回归方法求解，学习算法简单快

速，弥补了一般神经网络收敛速度慢的缺点。为了

克服不同的储备池参数以及输入数据噪声对于

ESN 预测效果的影响，提出对 ESN 输入端加入补

偿信号与比例系数，同时利用改进的和声搜索算法

完成 ESN最佳预测参数的确定。

综上所述，本文提出一种基于混沌理论与回声

状态网络的网络流量多步预测方法，首先确定网络

流量时间序列具有混沌特性，对原始网络流量进行

相空间重构处理，然后通过改进的和声搜索算法优

化预测模型的相关参数，利用优化后的参数进行网

络流量的多步预测。通过仿真实验表明提出的方法

具有更高的预测精度与更小的预测误差。

2  网络流量数据来源及其分形特征

网络流量数据分组包括公共数据集与实际数

据 2部分。网络流量时间尺度的划分基本上分为小

时间尺度与大时间尺度。一般认为小时间尺度为采

样时间小于 1 s。因此本文也认为采样间隔在 1 s以

56       37

2016053-2



第 期 田中大等：基于混沌理论与改进回声状态网络的网络流量多步预测 · ·

内的为小时间尺度，大于 1 s间隔的为大时间尺度。

小时间尺度网络流量数据集来自于http://ita.ee.

lbl.gov/html/contrib/BC.html 中的 BC-pAug89 数据

集，其采集了 3 142.82 s内的包括局域网、广域网

等网络的单向流量，按照 10 ms、100 ms、1 s的采

样间隔，将数据集分成 T_10 ms、T_100 ms、T_1s

这 3个数据集，为了对比研究方便，数据集长度均

取为 1 000。大尺度网络流量数据为 ftp://ita.ee.

lbl.gov/traces/BC-Oct89Ext4.TL.Z 中的 BC-Oct89Ext4

数据集，共采集了 307 h的共 106组网络流量数据。

对其按照 10 s、1 min、10 min、30 min、1 h的间隔

采样，生成 T_10s、T_1min、T_10min、T_30min、

T_1hour 5 个数据集，这里前 6 个数据集的长度都

取为 1 000，后 2个数据集长度取为 300。8个数据

集数据传输层均采用 TCP 协议，数据集的单位为

byte。由此得到的 8个数据集如图 1所示。

实际网络流量数据来源于中国联合网络通信

公司辽宁分公司 3G 网络一核心路由器流入的网络

流量数据，数据采集尺度为 10 min，传输层协议为

TCP 协议，共采集 300组数据，单位为 MB。图 2

为 300组实际网络流量数据。

在给出网络流量数据来源后，这里将对网络流量

数据进行分形特征的讨论。分形理论由美国科学家

Benoit于 20世纪 70年代中期创立，分形理论用于研

究复杂系统的自相似性。重标度极差分析(R/S, res-

caled range analysis)是以分形理论为基础的时间序列

研究方法，该方法特别适用于分析具有长相关特性的

非线性时间序列，而且对所研究对象可不做任何假

设，属非参数分析法，具有较好的稳健性[24]。1951

年，英国学者 Hurst在研究尼罗河水流量时，提出了

R/S 分析方法建立 Hurst 指数，作为判断时间序列数

据是否是随机游走还是有偏随机游走的指标。随后分

形学说创始人 Mandelbort 在理论上证实了该方法的

正确性，并加以完善与补充[25]。其方法可描述为

 R 
= AnH

 
 S n

其中， n为样本个数； R为重新标度的极差，也即
R = max(X t ,n − min X t ,n ), t = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, n；S 为标准差；

 R 
H 为Hurst指数；A为一常数。做出 lg   关于 lg n

 S n

的关系图，利用最小二乘法求取斜率即Hurst指数。

图 2 实际网络流量序列

当 Hurst 指数 0 < H < 0.5时表示时间序列较随

机序列具有更强的易变性与突发性，前一时刻的趋

图 1 不同时间尺度下的网络流量序列
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势与后一时刻的趋势是相反的，时间序列的预测性

不好，而 H = 0.5时说明序列是随机的，不具有预

测性，而0.5 < H < 1时说明序列是具有自相似性的，

过去时刻的趋势与未来时刻的趋势是有一致关系

的，H 越接近于 1，说明序列过去与未来的关系越

密切。当 H ≠ 0.5时，则未来增量与过去增量有关，

时间序列是分形的，更进一步，用a 代表时间序列
1

的分维数，则有a = 。按照上述说明，对网络流
H

量时间序列进行 Hurst指数的计算，则得到表 1。

表 1 不同时间尺度网络流量的 Hurst指数

数据集 Hurst指数 分维数

T_10ms 0.662 1 1.510

T_100ms 0.870 0 1.149

T_1s 0.607 8 1.645

T_10s 0.633 2 1.579

T_1min 0.610 2 1.639

T_10min 0.700 4 1.428

T_30min 0.690 3 1.449

T_1hour 0.638 2 1.567

联通实际数据 0.807 2 1.239

从表 1中可观察到，不同时间尺度下的网络流

量时间序列具有分形特征，且 Hurst 指数值均大于

0.5，表明不同时间尺度下的网络流量时间序列数据

服从分形布朗运动，且时间序列具有长期的正相关

特征，所测定的时间周期内表现的特征将得到延

续，即趋势具有可持续性，这也说明了网络流量时

间序列的可预测性。

3 网络流量时间序列混沌特性与相空间重构

混沌现象是非线性动力系统中常见的现象。混

沌系统是一个确定系统，它对系统初值具有较强的

敏感性。对于混沌系统的预测而言，由于其存在初

值敏感性，因此不能长期预测，但是同时由于其确

定性，混沌系统具有短期预测能力。对于网络流量

时间序列的预测问题，首先需要确定其是否具有混

沌特性，只有进行不同时间尺度下网络流量时间序

列的混沌特性判定，才能确定不同时间尺度下网络

流量时间序列的可预测性。

网络流量时间序列的混沌特性判定可通过 0-1

混沌测试方法[26]与最大 Lyapunov指数[27]2种方法。

受限于篇幅，算法具体计算过程可参见相关文献。
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3.1 0-1混沌测试法

0-1 混沌测试法指出时间序列的增长率 Kc ≈ 1

时表明时间序列具有混沌特性，如果Kc ≈ 0，则表

明时间序列不具有混沌特性[28, 29]。利用 0-1混沌测

试法对第 2节的 9个网络流量数据集分别进行了计

算。由于篇幅有限，只详细给出了 10 ms时间尺度
的计算结果。可得到图 3 所示的 p(n)与 q(n)的相

图、图 4 所示的均方位移M (n)的时间变化和图 5

所示的渐进增长率K c的变化。

图 3 10 ms时间尺度网络流量 p(n)与 q(n)相图

图 4 10 ms时间尺度网络流量 M(n)变化

图 5 10 ms时间尺度网络流量渐进增长率变化

从图 3~图 5可看出，10 ms 时间尺度网络流量
时间序列的 p(n)与 q(n)的相图呈现布朗特性，而均

方位移M (n)随时间线性增长，同时计算可得到渐进

增长率Kc为 0.998 3，接近于 1，因此 10 ms时间尺
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度网络流量序列具有混沌特性。同理，对其余 8 个

不同时间尺度的网络流量时间序列计算其渐进增长
率K c，结果如表 2所示，从中可看出不同时间尺度

下的K c都趋近于 1，0-1混沌测试法表明网络流量时

间序列在不同时间尺度下都具有混沌特性。

表 2 不同时间尺度网络流量的渐进增长率

网络流量数据集 渐进增长率

T_10ms 0.998 3

T_100ms 0.998 4

T_1s 0.997 7

T_10s 0.997 0

T_1min 0.998 1

T_10min 0.997 6

T_30min 0.995 8

T_1hour 0.998 8

联通实际数据 0.986 2

3.2 相空间重构

相空间重构是混沌时间序列预测的基础，相空

间重构用原始系统中某个变量的延迟坐标来重构

相空间，Takens从数学上为其奠定了可靠的基础。

他的基本观点是：相空间重构法虽然是用一个变量

在不同时刻的值构成相空间，但动力系统的一个变

量的变化自然跟此变量与系统的其他变量的相互

作用有关，即此变量随时间的变化隐含着整个系统

的动力学规律。因此，重构的相空间的轨迹也反映

系统状态的演化规律。
设网络流量时间序列为T (1),T (2),L,T (n)，由

此序列嵌入m维相空间，得到一系列m维相空间的

相点为

T1 = [T (1),T (1 + t ),L,T (1 + (m −1)t ]

T2 = [T (2),T (2 + t ),L,T (2 + (m −1)t ]
 (1)

M
TN = [T (N ),T (N + t ),L,T (N + (m −1)t ]

其中， t 为延迟时间， N = n − (m −1)t 表示由时间

序列的 n个点构成的m维相点的个数。

在相空间重构中，延迟时间t 与嵌入维数m的

选取十分重要，目前很多学者提出了很多的方法。

这里采用 C-C方法[30, 31]进行 t 的选取。对于嵌入维

数m的选取利用 Grassberger 和 Procaccia 提出的
G-P 算法[32]，该算法依据吸引子关联指数 Dm随着

m的增加逐渐达到饱和的原理求取m。

受限于篇幅，这里仅对 10 ms 时间尺度网络

流量时间序列进行详细分析。利用 C-C 算法得到
10 ms 网络流量时间序列 ∆S (t )的变化曲线如图 6

所示。从图中可看出 ∆S (t )的第一个局部最小值发

生在 t = 2，因此确定 10 ms 时间尺度网络流量时

间序列的时延 t 为 2。按照 G-P 算法得到图 7 所
示的随着 m的增大， ln Cn (r) : ln r的变化曲线，

图 8的m与关联维数D的曲线。从图 7与图 8可知，

随着嵌入维数m的增加，线性区域内出现了趋于饱

和的现象，继续增加嵌入维数m几乎不影响关联积

分的值。从图 8中可看出关联维数D的收敛值为 4.5

左右，依据m≥2D +1原则，确定 10 ms时间尺度

网络流量时间序列的嵌入维数m为 10。

图 6 10 ms时间尺度网络流量∆S (t) 的变化

图 7 10 ms时间尺度网络流量 ln Cn (r) : ln r 的变化

图 8  10 ms时间尺度网络流量关联维数 D的变化
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图 9与图 10为延迟时间t 为 2时 10 ms时间尺

度网络流量时间序列的二维相图与三维相图。

图 9 10ms时间尺度网络流量时间序列的二维相图

对于一个混沌时间序列，如果延迟时间取值不

合理，混沌吸引子的相轨线被压缩或被折叠，空间

点对的距离分布不均匀。而从图 9 与图 10 的相图

可看出在t 为 2时，空间点对点间的距离趋于均匀

分布，吸引子所包含信息量较大，二维与三维相图

表明其对吸引子有序结构的展开相对较为充分，因

此确定延迟时间t 为 2较为合理。

将 10 ms时间尺度网络流量时间序列按照得到

的嵌入维数与延迟时间进行相空间重构，计算其递

归图（RP, recurrence plot），结果如图 11所示。

图 11表明，10 ms时间尺度网络流量时间序列

不同于随机信号，其递归图并非均匀分布于整个递

归平面，而且存在与主对角线平行的直线段，因此

10 ms 尺度网络流量序列为典型的混沌时间序列，

在局部范围内具有可预测性。同理，可计算其他时

间尺度网络流量时间序列对应的相空间参数，结果

如表 3所示。

图 10 10 ms时间尺度网络流量时间序列的三维相图

图 11 10 ms时间尺度网络流量时间序列递归图
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多神经元组成的稀疏网络，通过调整网络内部权值

的特性达到记忆数据的功能。其内部的动态储备池

(DR, dynamic reservoir)包含了大量稀疏连接的神经

元，蕴含系统的运行状态，并具有短期记忆功能,

而非线性系统的动态特性即由 DR产生。回声状态

网络一经提出便成为学术界的研究热点，并应用到

各种不同领域，尤其是时间序列的预测问题[33~35]。图

12为 ESN网络结构[36]。

图 12 ESN 网络结构

4.1 ESN学习算法

设系统具有K个输入单元，N个内部处理单元，

同时具有 L个输出单元，输入单元、内部状态、输

出单元在时刻 k的值分别为

u(k ) = [u (k),u (k ),L,u (k )]T


1 2 K

 x(k) = [x1 (k ), x2 (k ),L, x ( )]T
N k (2)


y(k ) = [ y1 (k ), y2 (k),L, y ( )]T

 L k

与传统神经网络相比，ESN的隐层是由较多神

经元构成的循环网络所形成的动态储备池。为使

DR内部具有动态记忆能力，权值W 通常保持连接

度 5%至 10%，谱半径小于 1。
训练样本通过Win完成对内部单元的连接并实

现训练数据的采集，使 DR记忆相应的信息，通过

DR 状态向量与目标输出的线性回归过程最小化平
均误差得到Wo ut，ESN的学习步骤为

x(k +1) = f (Win u(k +1) + Wx(k ) + Wback y(k)) (3)

y(k +1) = fou t (Wout (u(k +1), x(k +1))) (4)

其中， f 、 fout分别为 DR 内部神经元、输出层神

经元激活函数。Win、W 、Wo ut、Wb ack分别为输入

层到储备池的 N × K 阶，储备池的 N × N 阶，储备
池到输出层的 L × (K + N + L)阶，输出层反馈到储

备池的 N × L连接权值矩阵。
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表 3 不同时间尺度网络流量时间序列相空间参数

数据集 延迟时间t 嵌入维数m

T_10ms 2 10

T_100ms 4 4

T_1s 1 21

T_10s 3 6

T_1min 1 7

T_10min 4 3

T_30min 2 5

T_1hour 3 4

联通实际数据 4 9

3.3 最大 Lyapunov指数

Lyapunov 指数描述了系统轨道演化过程的特

性，度量了系统对于初始条件依赖的敏感性，通过

其各指数符号组合能很好判断出系统的最终演化

是否会出现混沌现象，Lyapunov指数中，最大的指

数非常重要，如果网络流量系统是混沌的，则至少

有一个正的 Lyapunov指数。利用 wolf方法计算了

9个数据集的最大 Lyapunov指数，结果如表 4所示。

从表 4 中可发现 9 个数据集的最大 Lyapunov 指数

都大于 0，因此同样可表明网络流量时间序列同样

具有混沌特性。

表 4 不同时间尺度网络流量的最大 Lyapunov指数

网络流量数据集 最大 Lyapunov指数

T_10ms 0.106 5

T_100ms 0.802 2

T_1s 0.013 6

T_10s 0.405 1

T_1min 0.162 6

T_10min 0.603 6

T_30min 0.723 0

T_1hour 0.897 7

联通实际数据 0.213 2

通过0-1混沌测试法与最大Lyapunov指数方法

可知网络流量时间序列具有混沌特性，同时利用混

沌理论中的相空间技术得到各个时间尺度网络流

量序列的重构参数后，将利用下节的回声状态网络

进行网络流量的预测。

4 回声状态网络

回声状态网络将网络隐层设计成一个具有很
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储备池的规模选择与样本个数有关，对网络性能影

响很大，储备池越大 ESN对给定动态系统的描述越

准确，但是过大会带来过拟合问题，导致模型对测

试数据的泛化能力下降，目前一般的方法是逐渐增

大 N，直到测试数据的性能指标变坏为止。

3) 储备池输入单元尺度 IS。为储备池的输入信

号连接到储备池内部神经元之前需要相乘的一个

尺度因子，即对输入信号进行一定的缩放。Jaeger

在其文献[23]中给出了 IS选择原则，即需要处理的

对象非线性越强，IS越大。其本质是通过 IS，将输

入数据转换到神经元激活函数所能适应的范围。

4) 储备池稀疏程度 SD。表示储备池中神经元

之间的连接情况，储备池中并不是所有神经元之间

都存在连接的。SD 表示储备池中相互连接的神经

元占总的神经元（N）的百分比。SD可以衡量储备

池所包含向量的丰富程度，向量的丰富程度影响网

络的非线性逼近能力，因此 SD 越大意味着网络非

线性逼近能力越强。

储备池的参数对于 ESN 网络流量预测模型的

预测精度有着重要的影响，为了说明这些参数对预

测精度的影响，以 10 ms时间尺度网络流量序列为

例，利用前 400组数据作为输入，401到 500组作

为输出进行了测试。图 13给出了嵌入维数m = 10，

输入单元尺度 IS = 0.5，储备池稀疏程度SD = 0.5，

谱半径 SR变化范围为[0.1,1)，变化步长为 0.05，储

备池规模 N变化范围为[10,150)，变化步长为 1，100

组网络流量预测值与实际值之间均方根误差

（RMSE）的分布。

图 14 给出了谱半径 SR = 0.5，储备池规模

N = 50，嵌入维数m = 10，输入单元尺度 IS变化范

围为[0.01,1)，变化步长为 0.05，储备池稀疏程度 SD

变化范围为[0.01,1)，变化步长为 0.05时 100组网络

流量预测值与实际流量值之间均方根误差 RMSE

的分布。

从图 13与图 14可以看出储备池参数对于预测

精度会造成不同的影响，因此如何根据网络流量训

练集选择合适的模型参数是一个重要的问题，直接

影响最后 ESN预测的精度。为了得到最优的储备池

参数，提出一种改进的和声搜索算法（IHS）进行

储备池参数的寻优。

和声搜索（HS, harmony search）算法是 2001

年源于乐曲创作过程的模仿而出现的群智能优化

算法[38]，算法利用所有个体的合作而产生新个体，
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4.2 权值计算
$利用网络实际输出 y(k ) ,逼近期望输出 y(k )

$y(k ) ≈ y(k ∑
L

) = w ou t
i xi (k) (5)

i =1

也就是希望计算权值矩阵满足系统均方误差

最小，即求解如下目标

1 P L

min ∑ ( y(k) − ∑w o ut x
− + i (k ))2 (6)

P m 1 i
k =m i =1

可归结为如下形式

W −1 T
o ut = (M × K ) (7)

M 为输入 x1 (k), x2 (k),L, xN (k) , k = m, m +1,L,

P构成的 (P − m +1) × N的矩阵， K 为输出 y(k )构

成的 (P − m +1) ×1的列矩阵。

4.3 基于相空间重构与 ESN的网络流量多步预测

本文使用迭代法实现基于相空间重构与 ESN

的网络流量多步预测，即 ESN输出层为 1，通过反

复迭代完成多步预测，其实现步骤可表示为如下。

step1 采集网络流量数据，假设目前采集得到
的网络流量时间序列为T (1),T (2),L,T (n)，利用C-C

方法计算延迟时间，利用 G-P算法计算嵌入维数，

生成相空间重构参数。

step2  对 ESN 模型参数赋值。生成输入输出

集合，对 ESN进行训练，生成对应权值矩阵。

step3  设当前采样时刻为 i，对于 ESN预测模
型而言，输入集合即为 T (i +1− mt ),T (i + 1− mt +

t ),L,T (i + 1− t )，按照 ESN 算法可得到未来时刻
µ网络流量的预测值T (i +1)。

µstep4  将预测值T (i +1)看作实际值 T (i +1)，

代入网络流量时间序列，重复 step3，直到满足最大

预测步长。

5 改进的 ESN及储备池参数优化

5.1 储备池参数优化

ESN的性能由储备池的 4个参数决定的，简要

介绍储备池的 4个参数[37]。

1) 储备池内部连接权谱半径 SR。为连接权矩
阵W 的绝对值最大的特征值，记为 l m ax，l m ax <1是

保证网络稳定的必要条件。合理的SR才能确保ESN

具有的回声状态属性，使网络状态与输入在足够长

的时间后，对网络的影响消失。

2) 储备池规模 N。为储备池中神经元的个数，
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具有不依赖初始条件，结构简单、实现容易、收敛

速度快等特点[39]，相关文献[40, 41]表明和声搜索算

法的优化性能要强于遗传、模拟退火、粒子群等优

化算法。

如下为标准 HS算法实现步骤。给定优化问题
min f ( X ) s.t. xi ∈[Li ,U i ]

其中，X 为u维实值向量， f (X )为实值连续函数。

step1 HS 算法首先初始化如下参数：和声记

忆库大小（HMS, harmony memory size）、学习与记

忆库概率（HMCR, harmony memory consideration 

rate）、微调概率（PAR, pitch adjusting rate）、音调

微调带宽（BW, band width）、迭代次数（NI, number 

of iteration）。

step2  随机创建和声记忆库如下

图 13 SR与 N 变化时预测误差的 RMSE分布

图 14 IS与 SD变化时预测误差的 RMSE 分布
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 X 1   x11 x12 ⋅ ⋅ ⋅ x1n 
   

XHM = 2 x21 x22 ⋅ ⋅ ⋅ x  = 2 n , m = HMS (8)
 M   M M L M 
   
 X m   xm1 xm 2 ⋅ ⋅ ⋅ xmn 

step3  产生一个候选解 X new = (xn ew (1), xnew (2),

⋅ ⋅ ⋅, xn ew ( j ))， xn ew ( j)按照如下步骤生成

, < x r HMCR
xn ew ( j) =

md (i ), j 1

 (9)
 xnew ( j) ∈ [Li ,U i ] ,其他

xmd (i ), j为 HM 的第 j列分量随机选取的一个分

量， xn ew ( j)为第 j个变量的随机值， r1为[0,1]之间

均匀分布的随机数。
对 xn ew ( j)做如下微调
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x j r BW r PAR BW (t ) = BWmin + (BWm ax − BW ) −t
m in e (13)

标准 HS 算法在更新记忆库时，新解 xn ew的产

生是随机的在记忆库中选择某个分量，这样会导致

算法的搜索方向不定，随机性较大。改进的思路

是参考遗传算法中的交叉运算思想，按照标准 HS
算法产生一个新解 xn ew 1，然后将 xn ew 1随机与另一列

分量 xn ew按照式（14）进行算数交叉产生第 2个新

解 xn ew 2。

xn ew 2 = uxnew 1 + (1− u)xnew (14)

其中，u是一个比例因子。如果 f (xn ew 1 ) < f (xn ew 2 )则

保留 xn ew 1，否则保留 xn ew 2。这样就保持了搜索方向

的确定性。

为了验证改进HS算法（IHS, improved harmony 

search）的性能，选用式（15）的 Rosenbrock 函数

进行测试。
n

f (x) = ∑100(x2
i+1 − xi )

2 + (1 − xi )
2 (15)

i=1

其中，Rosenbrock 函数的 xi 取值范围为[- 2.048,

2.048]，变量维数为30, 允许误差为 0。为了对比算法

的改进效果，与文献[38]中的标准的和声搜索算法、文

献[42]中的 EHS算法进行了对比。其中标准 HS算法

参数为: HMS = 15，HMCR = 0.9 , PAR = 0.3，BW =

0.01；EHS算法的参数为：HMS = 15，HMCR = 0.99，

PAR = 0.33，k=1.17；本文的改进 HS算法参数为：
HMCRmax = 0.99 ， HMCRmin = 0.4 ， r = 0.97 ，

PARmax = 0.9 ， PARmin = 0.4 ， BWm in = 0.000 1 ，

BWm ax = 1， HMS = 6，交叉因子 u 为 0.8，4 种算

法迭代次数都为 5 000。

为了消除随机性的影响，所有算法都运行 20

次，取平均值作为寻优结果，图 15为某一次测试

3 种算法的适应度收敛曲线，为了显示方便，横

坐标为每迭代 50 次记录一次适应度值，纵坐标为

适应度取 10 的对数值，从图中可看出本文改进的

HS 算法较标准 HS 算法以及 EHS 算法收敛速度

更快，同时具有更好的适应度值。表 5 给出了 3

种算法的最佳适应度值，平均适应度值，适应度

均值的对比，最佳适应度值与平均适应度值反映

了算法的收敛性，适应度均值反映了算法的顽健

性，成功率反映了算法全局寻优能力。从表中可

看出本文方法的最佳适应度、适应度均值等指标

都优于其他 2 种算法。

± <
x =

new 3 2

n ew ( j)  (10)
 xnew ( j ) ,其他

其中， r2、 r3为[0,1]上均匀分布的随机数。

step4  更新和声记忆库，若 f ( X n ew ) < f ( X w )，

其中， X w为和声记忆库中的最差解， X w = X new 。

step5 重复步骤 step3和 step4，直到迭代次数

达到 NI。

虽然和声搜索算法具有较好的全局寻优能力，

但是其算法存在随机性大，稳定性不高，同时搜索

没有方向性，因此在此作一定的改进。由基本和声

搜索算法描述可知，HMCR有助于算法找到全局改

进解和局部改进解，而 PAR 和 BW 在和声微调中

是非常重要的 2个参数，优化前期阶段保持较小的

PAR 值与较大的 BW 值有利于增强解向量的多样

性，从而能快速找到局部最优解。而在优化的后期，

较小的 BW 与较大的 PAR 值有利于算法快速找到

全局最优解。标准的和声搜索算法采用了固定的参

数值，不能同时兼顾局部最优解和全局最优解的要

求。同时算法的搜索速度与收敛精度也和算法参数

是相关的，为提高算法搜索效率，克服标准和声搜

索算法的缺点，作如下的改进。

对于参数 HMCR 应由大到小动态调节，这样

可使 HM算法先对和声记忆库内充分搜索，迭代搜

索后期转到和声记忆库外部搜索，可提高种群的多

样性，调节方法如下。

HMCR(t −1)r , HMCRmax >

HMCR(t) > HMCR

HMCR(t ) = 
min (11)

HMCR , HMCR(t) HMCR m in ≤ min

 =HMCRm ax , t 0

在 HS算法的初期，PAR取值小有利于算法

快速的搜索更好的区域，在 HS算法的后期，较

大的 PAR则利于算法跳出局部最优值，因此 PAR

应该是从小到大变化的，改进的 PAR 变化策略

如下

PARmax − PAR
PAR(t ) = m in t + PAR (1 )

NI
m in 2

对于 BW，在算法初期较大的 BW 有利于

HS 算法在较大的范围内搜索，而算法搜索后

期，较小的 BW 则有利于小范围内的精确搜索，

因此 BW 应该由大变小的，改进的 BW 的变化

策略如下。
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图 15 适应度变化对比

表 5 算法仿真结果

算法 平均适应度 最佳适应度 标准差 成功率

HS 15.152 5 10.542 1 2.565 2 20%

EHS 6.562 6 4.120 2 1.230 1 50%

IHS 0.123 6 0.095 2 0.046 3 100%

5.2 改进的 ESN

虽然利用上节的 IHS 算法可以对 ESN 的储备

池参数进行优化，但是 ESN的性能与网络输入数据

也是相关的，尤其输入数据中的噪声对于预测性能有

着一定的影响。为了消除输入数据中的噪声信号，可

在输入端加入一个补偿信号，则式（3）转变为

x(k +1) = f (Win (u(k +1) + c) + a Wx(k ) + bWback y(k))

(16)

其中， c为补偿信号，a 、b 分别是储备池的比例

系数与输出反馈系数，通过改进，可增强 ESN对于

输入噪声的抗干扰能力，使学习模型的泛化能力得

以加强。为了使网络具有非线性逼近能力，选择

sigmoid 型函数 tanh()作为动态储备池的激活函数
f (⋅)，选择线性函数作为输出激活函数 fout (⋅)，因

此改进的 ESN的更新公式变为

x(k +1) = tanh(Win (u(k +1) + c) + a Wx(k) + bWback y(k ))

(17)

y(k +1) = Wout (u(k +1), x(k +1)) (18)

相较于标准 ESN，改进的 ESN 由于引入输入
的补偿而增加了 3个参数 c、a 与 b ，为了统一处

理，这里可以同样采用上节的 IHS算法进行优化。

这里对改进的 ESN进行算法稳定性分析。文献

[43]指出只有网络具有回声状态属性时，对网络的

训练才是有意义的，因此网络的训练算法应该保证

网络具有回声状态属性。通过对随机产生的内部连

接权矩阵进行整体的运算保证储备池的回声状态

属性，即保证网络的稳定性。实际应用中在稳定性

方面，它可以通过预先设定动态记忆库矩阵的谱半

径来保证递归网络的稳定性,当矩阵的谱半径小于 1
（ r Wx <1）时，回声状态网络是渐进稳定的，由

于本文并未改进标准 ESN权值矩阵的产生过程，因

此改进的 ESN也是渐进稳定的。

综上，基于改进的 ESN与储备池参数优化的预

测过程可描述如下。

1) 建模过程

step1 采集网络流量数据，生成建模数据集。

step2 根据网络流量训练样本序列，通过 C-C

算法与 G-P算法确定相空间重构参数。

step3  设置 IHS算法参数，设定待优化参数为储
备池参数 IS、SR、N、SD以及 c、a 与b 取值范围。

step4  网络流量样本数据归一化处理，利用相

应样本参数训练 ESN，将网络流量预测值与网络流

量实际值的 RMSE作为适应度函数，即

1
fitness 2

j ∑
N ∧

= (T
N i − Ti ) (19)

i =1

利用 IHS算法结合适应度函数反复迭代进行参

数的优化，直到满足结束条件，输出最佳参数。

2) 在线预测过程

step1 设当前时刻为 i，生成输入集合
T (i +1− mt ),T (i +1 − mt + t ),L,T (i +1 − t )，输出集

合T (i +1)，即 ESN输入层数为 m，输出层数为 1。

step2 按照式（6）、式（7）进行网络训练，

计算输出权矩阵，通过式（17）、式（18）预测未
µ来 i + 1时刻的网络流量预测值T (i +1)。

µstep3 将T (i +1)放入网络流量序列，利用滑

动窗口法去除最旧的网络流量数据，令 i = i +1，返

回 step1，直至满足最大预测步数。

6 仿真对比

为了说明本文方法的有效性，利用 10 ms时间尺

度网络流量时间序列与实际采集的辽宁联通网络流

量时间序列进行仿真研究。其中 10 ms时间尺度网络

流量序列前 400组数据作为训练样本，401到 500组

作为测试样本。辽宁联通网络流量样本数据前 250组

作为训练样本，后 50 组作为测试样本。储备池参数
的 变化 范围 为 SR ∈[0.01, 1) ， N ∈[10, 200] ，

IS ∈[0.01, 1)， SD ∈[0.01, 1)。由于网络流量数据都
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进行了归一化处理，因此改进 ESN 的 3 个参数取
值范围为 c ∈[−1,1]，a ∈ (0,1]， b ∈ (0,1]。按照上

文步骤利用 IHS 算法进行参数优化，优化结果如

表 6所示。

表 6 参数优化结果

网络流量数据集 参数优化结果

SR=0.307 1，N=162，IS=0.161 1，SD=0.381 2，
T_10ms

c=0.015 1，a=0.190 3，ß=0.001 2

SR=0.423 6，N=97，IS=0.012 2，SD=0.501，
联通实际数据

c=－0.163 5，a=0.740 3，ß=0.001 5

预测精度是指预测模型对实际数据拟合的

好坏程度，即预测模型所产生的预测值与实际值

拟合程度的优劣。除了通过预测曲线拟合程度之

外，预测效果的评价指标还包括 MAE（平均绝

对误差）、MAPE（平均绝对百分误差）、RMSE

（均方根误差）、ME（绝对误差）、MRE（平均

相对误差）等。MAE、MAPE 以及 RMSE 对较

大的预测误差不存在正负抵消的问题，易于计

算，对于预测系统的整体性能评价十分重要，而

ME 与 MRE 等评价指标由于将正误差与负误差

正负抵消，会导致对预测效果的错误判断，因此

选择 MAE、MAPE 与 RMSE 作为评价指标。

RMSE 定义如式（19），MAE与 MAPE 的定义分

别如式（20）与式（21）。
1

MAE = ∑
N ∧

| T − T | (20)
N

i i

i =1

1 N
µ 100

MAPE = ∑ | Ti − T
N

i | (21)
i =1 Ti

6.1 T_10ms数据集仿真对比

作为对比，与文献[3]中的 ARMA 模型（预

测模型参数为 p=3,q=1），文献[4]中的 ARIMA 模

型（预测模型参数为 p=4,q=3,d=1），文献[12]中

的组合核函数 LSSVM 模型（预测模型参数为
m =32， 2r =0.92，g =101.36，s =6.21，q =3.25），

文献[15]中的 Elman神经网络(预测模型参数为输

入层为 300，中间层为 50，输出层为 100，最大

迭代次数为 5 000)进行了仿真对比。图 16 为本文

预测方法与其他几种方法的网络流量预测值与实

际值对比曲线，图 17 为几种方法的预测误差分布

对比。从图 16 与图 17 可知提出的预测方法具有

更好的预测效果与预测精度，预测误差更小，预

测值与实际值拟合更好。

图 16 10 ms时间尺度网络流量实际值与预测值对比
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表 7为本文方法与其他几种方法的 T_10ms 数

据集预测评价指标的对比。

表 7 T_10ms 数据集预测指标对比

预测方法 RMSE MAE MAPE

本文方法 3.826 3 37.107 2 22.657 5

ARMA 11.440 8 96.563 8 54.050 1

ARIMA 10.098 5 86.464 3 45.472 4

多核 LSSVM 6.106 5 52.343 8 31.939 9

Elman神经网络 7.923 7 67.105 2 39.097 8

从 10 ms时间尺度的网络流量预测仿真结果中

可看出，本文的网络流量预测方法在数据拟合程度

以及预测误差上都优于当前主要的预测方法。对于

其他时间尺度的 7组网络流量也进行了仿真验证，

预测效果与精度同样优于其他的方法，限于篇幅原

因，这里不给出具体仿真结果。

对于时间序列预测问题，预测时间也是一个

重要的指标。预测时间包括离线建模时间与在线

预测时间。表 8为本机（CPU为 Intel i3-4030, 4 GB

内存，Windows 7 操作系统，仿真软件 Matlab 

R2010b）环境下的建模与 100 步在线预测所需时

间。从表 8 中可看出，由于本文需要利用 IHS 算

法对 ESN 的参数进行优化建模，因此需要的时间

要长于 ARMA、ARIMA以及 Elman神经网络，与

多核 LSSVM 比较接近。这些模型在线预测时间相

差不大，各个模型的单步预测时间都小于采样周期

10 ms，说明这些预测方法都可以满足 T_10ms数据

集，而对于更大时间尺度的 100 ms甚至秒级之上的

网络流量而言，在线预测时间远小于其时间尺度，

因此在线预测时间可满足实际的应用。

表 8 不同模型离线建模与在线预测时间对比

预测方法 训练时间/s 100步预测时间/s

本文方法 60.25 0.125

ARIMA 26.17 0.108

ARMA 25.32 0.087

Elman神经网络 36.58 0.097

多核 LSSVM 63.27 0.158

6.2 联通网络流量数据集仿真对比

对比模型依然选择上节的几种预测方法，ARMA

模型参数为 p=7,q=6；ARIMA 模型参数为 p=9，

q=8,d=1；组合核函数 LSSVM模型参数同文献[12]；

Elman神经网络参数为输入层为 150，中间层为 80，

输出层为 50，最大迭代次数为 5 000。图 18为本文预

测方法与其他几种方法的网络流量预测值与实际值

对比曲线，图 19 为几种方法的预测误差分布对比，

图 17 10 ms时间尺度网络流量预测误差分布对比
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表9为几种方法的联通网络流量数据集预测评价指标

的对比。

从图 18、图 19以及表 9可知提出的预测方法对于

实际采集的网络流量数据同样具有更好的预测效果。

图 18 辽宁联通网络流量实际值与预测值对比

图 19 辽宁联通网络流量预测误差分布对比
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表 9 联通网络流量数据集预测指标对比

预测方法 RMSE MAE MAPE

本文方法 3.627 4 4.025 4 1.325 4

ARMA 27.254 1 96.563 8 9.217 5

ARIMA 22.363 2 24.234 5 8.252 4

多核 LSSVM 6.106 5 5.354 1 1.974 2

Elman神经网络 19.590 1 18.214 1 8.572 5

基于以上仿真结果，预测效果提高的主要原因

在于通过0-1混沌测试法与最大Lyapunov指数法确

定网络流量具有混沌特性，将相空间重构技术引入

网络流量预测，同时对 ESN进行一定的改进，并结

合 IHS算法进行储备池参数的联合优化，因此提高

了网络流量的预测精度。

7 结束语

针对网络流量的预测问题而提出一种基于混

沌理论与回声状态网络的网络流量多步预测方法。

首先将网络流量样本按照不同时间尺度进行分类，

通过0-1混沌测试法与最大Lyapunov指数法对不同

时间尺度网络流量进行分析，确定网络流量具有混

沌特性。在此基础上，利用相空间重构技术，确定

重构参数，然后通过改进的回声状态网络对网络流

量进行多步预测。同时，利用改进的和声搜索算法

对回声状态网络预测模型相关的参数进行优化。通

过仿真对比表明所提出的预测方法具有更高的预

测精度以及更小的预测误差。
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