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摘　要：针对传统混沌支持向量机参数寻优算法的不足，提出了一种改进的粒子群（ＩＰＳＯ）算法。该算法通过延
长迭代的开始阶段和最后阶段的搜索时间，实现了算法的全局搜索与局部搜索能力之间的平衡，进而优化模型

参数，建立了基于ＩＰＳＯ优化的混沌支持向量机预测模型。应用实例结果表明，该模型对网络流量预测是有效可
行的，并具有较高的寻优效率、预测精度和较好的稳态性能。
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　引言

随着互联网规模的不断扩大、业务量的急剧增长，网络的

可控性和可管性问题越来越突出。网络流量作为网络业务的

直接承载体，其准确预测是实现科学规范的网络流量控制、网

络安全管理和规划的重要基础，因此对网络流量的预测是目前

研究的一个热点问题。研究表明［１，２］，网络流量存在一定的混

沌特性，可以通过一个非线性动力学系统近似，这就启发了笔

者通过将混沌理论中的相空间重构技术与机器学习相结合的

方法来解决网络流量预测中复杂的非线性问题。文献［２］提
出了基于相空间重构的网络流量 ＲＢＦ神经网络预测方法，文
献［３，４］提出了基于混沌支持向量机的网络流量预测方法。
上述方法中，由于神经网络基于经验风险最小化原则，模型容

易出现过学习现象，从而导致泛化预测能力较差。支持向量机

基于结构风险最小化原则，学习能力强，模型泛化能力好，因此

混沌支持向量机模型被广泛应用于网络流量预测中，并取得了

较好的效果［３，４］。

在采用混沌支持向量机模型进行网络流量预测时，参数优

化算法的选取十分重要。目前混沌支持向量机模型中常用的

参数优化算法主要有网格搜索算法［４］和遗传算法［３］（ＧＡ）。

网格搜索算法在多个参数不同取值的所有可能组合上估计适

应度的值，当参数取值范围较大时，计算费时。遗传算法操作

比较复杂，对于不同的优化问题需要设计不同的交叉和编译方

式；另外采用二进制编码，会造成遗传操作时反复译码编码，从

而降低算法性能。针对上述寻优算法的不足，本文提出了一种

改进的粒子群算法。
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　混沌支持向量机模型
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　相空间重构

将混沌理论应用于网络流量预测时，需要解决网络流量时

间序列混沌性质的识别、系统相空间的重构和系统的混沌预测

方法三个问题。时间序列性质的识别以及进一步的混沌分析，

都需要在相空间中进行，所以相空间重构是网络流量时间序列

分析的基础。

Ｔａｋｅｎｓ定理保证了可以从一维的混沌流量时间序列中重
构一个与原动力系统在拓扑意义下等价的相空间，且不依赖重

构过程的具体细节［５］。对于实测得一组的网络流量时间序列

ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ－１，ｘｎ，如果嵌入维数为ｍ，时间延迟为τ，采用坐标
延迟法重构出的相空间向量为

Ｘ（ｉ）＝［ｘ（ｉ－（ｍ－１）τ），…，ｘ（ｉ－τ），ｘ（ｉ）］ （１）
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其中：ｉ∈［（ｍ－１）τ，ｎ］，Ｘ（ｉ）为重构后的相点。在重构的相空
间中，时间延迟和嵌入维数ｍ的选取很重要，本文采用互信息
法计算时间延迟，采用 ＣＡＯ方法对 ｍ进行选取，采用 Ｓａｔｏ改
进的小数据量法计算 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数，以检验网络流量时间序
列是否具有混沌特性［４］。
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　模型的建立

根据式（１）对实际网络流量数据进行相空间重构，得到新
的数据空间，Ｘ（ｉ）为重构后的相点。利用重构后的相点对流
量数据进行单步预测，可以构造映射（回归函数）ｆ：Ｒｍ→Ｒ，使
得ｙ（ｉ）＝ｘ（ｉ＋１）＝ｆ（Ｘ（ｉ））。设当前时刻为 ｉ，训练数据数量
为ｎ，那么训练样本可以表示为｛Ｘ（ｉ），ｙ（ｉ），ｉ＝（ｍ－１）τ，…，
ｎ－１｝，Ｘｉ∈Ｒ

ｍ，ｙｉ∈Ｒ，Ｒ
ｍ代表 ｍ维输入空间。输入样本通过

非线性映射函数φ（Ｘ）映射到高维的特征空间 Ｆ，并在 Ｆ中求
解最优回归函数，这样就将低维空间中的非线性回归问题转换

为高维空间中的线性回归问题［６］。在特征空间中对回归函数

ｆ定义为
ｆ（Ｘ）＝（ｗ·φ（Ｘ））＋ｂ　Ｘ∈Ｒｍ，ｂ∈Ｒ （２）

其中：ｗ和ｂ分别为线性回归函数的法向量及偏移量。根据机
构风险最小化原则，ＳＶＭ回归机可转换为如下优化问题，即

ｍｉｎ　 １２‖ｗ‖
２＋Ｃ∑

ｌ

ｉ＝１
（ξｉ＋ξｉ）

ｓ．ｔ

ｙｉ－（ｗ·φ（Ｘｉ））－ｂ≤ε＋ξｉ

（ｗ·φ（Ｘｉ））＋ｂ－ｙｉ≤ε＋ξｉ

ξｉ，ξｉ≥










０

　ｉ＝１，２，…，ｌ （３）

其中：‖ｗ‖２是与函数 ｆ复杂度相关的项；ε为不敏感损失系
数；常数Ｃ＞０为惩罚系数，决定了大于 ε的偏差容忍程度与
函数扁平程度之间的均衡；ξｉ和ξｉ 为松弛变量。

通过引入Ｌａｇｒａｎｇｅ函数，并用核函数Ｋ（Ｘｉ·Ｘｊ）代替高维
空间中的向量内积（φ（Ｘｉ）·φ（Ｘｊ）），得到优化问题式（３）的
最优解为

ｆ（ｘ）＝∑
ｌ

ｉ＝１
（ａｉ－ａｉ）Ｋ（Ｘｉ·Ｘ）＋ｂ （４）

研究表明，当缺少过程的先验知识时，径向基核函数相比

其他核函数不仅具有较少的参数，还具有良好的性能［７］。因

此，本文选择径向基核函数，其具体形式为 Ｋ（ｘ，ｘ′）＝ｅｘｐ
（－‖ｘ－ｘ′‖２／２δ２）。其中，δ为核函数的参数。

*

　
;$91

算法

*


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　标准
$91

算法的介绍及
;$91

算法的主要思想

在标准ＰＳＯ算法中［８］，假设在一个 ｄ维的目标搜索空间
中有ｍ个粒子组成一个群体，其中第ｉ个粒子的ｄ维空间位置
为Ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｄ），ｉ＝１，２，…，ｍ。将Ｘｉ带入目标函数就
可以算出其适宜度，根据适宜度的大小就可以评价出该粒子的

优劣，进而求出最优解。第ｉ个粒子的“飞翔”速度也是一个 ｄ
维向量Ｖｉ＝（ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉｄ），ｉ＝１，２，…，ｍ，其搜索到的历史最
优位置为ｐｂｅｓｔｉ＝（ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉｄ），整个粒子群搜索到的最优
位置为ｇｂｅｓｔ＝（ｐｇ１，ｐｇ２，…，ｐｇｄ）。找到这两个最优值时，每个
粒子根据式（７）和（８）来更新自己的速度和位置：

Ｖｉ（ｔ＋１）＝ｗ·Ｖｉ（ｔ）＋ｃ１·ｒ１·（ｐｂｅｓｔｉ（ｔ）－Ｘｉ（ｔ））＋
ｃ２·ｒ２·（ｇｂｅｓｔ（ｔ）－Ｘｉ（ｔ）） （５）

Ｘｉ（ｔ＋１）＝Ｘｉ（ｔ）＋Ｖｉ（ｔ＋１） （６）

式中：ｔ为当前迭代次数；Ｖｉ（ｔ）为粒子第ｔ代的飞行速度；Ｘｉ（ｔ）

为粒子第ｔ代的当前位置；ｗ为惯性权重，它使粒子保持运动
惯性；ｒ１和ｒ２为均匀分布在（０，１）区间的随机数；ｃ１和ｃ２为加
速因子，分别调节向全局最优粒子和个体最优粒子方向飞行的

最大步长，通常取ｃ１＝ｃ２＝２。
惯性权重ｗ代表粒子前一时刻自身运动状态对当前时刻

的影响程度，对ＰＳＯ算法的收敛速度和精度有较大影响，较大
的ｗ全局搜索能力较好，收敛速度快；而较小的ｗ则局部搜索
能力较强，收敛精度高［９］。传统粒子群算法中一般采用的线

性递减策略来动态地调整惯性权值 ｗ，即 ｗ＝ｗｍａｘ－（ｗｍａｘ－
ｗｍｉｎ）×ｔ／ｔｍａｘ。但是线性递减策略存在一定的缺陷，在迭代后
期粒子接近全局最优解时，ＰＳＯ算法的局部搜索能力较弱，可
能会错过全局最优解，造成算法精度不高。为此本文提出一种

非线性的权重自适应更新方法，该方法在保证惯性权重 ｗ随
迭代递减的情况下，通过延长迭代的开始阶段（全局搜索）和

最后阶段（局部搜索）的搜索时间，实现粒子的全局搜索能力

与局部搜索能力之间的平衡，提高了算法的快速收敛能力和精

度。惯性权重ｗ的计算公式为
ｗ＝ｗｍａｘ－（ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ）×ｅｘｐ（－３０×（（ｔｍａｘ－ｔ）／（ｔｍａｘ））ｎ）（７）

其中：ｗｍａｘ、ｗｍｉｎ分别取０．９、０．４，ｔｍａｘ为最大迭代次数，这里分别
取ｎ＝３～７，所得变化曲线如图１所示。

从图１中可知，与其他值相比，当 ｎ＝５时，粒子的全局搜
索时间和局部搜索时间都比较长，因此公式中的ｎ取５。

*


*

　基于
;$91

算法优化的混沌支持向量机

对于混沌支持向量机模型，惩罚系数 Ｃ、不敏感系数 ε，以
及核函数中的系数δ的选取与预测模型的学习精度和推广能
力之间存在很重要的关系。因此，选取合适的优化算法，在一

定的先验区间内搜索出最优的参数组合，进而获得最佳性能的

混沌支持向量机，对网络流量预测具有重要的意义。基于此，

本文在利用改进 ＰＳＯ算法的全局搜索能力的基础上，结合交
叉验证算法对模型参数进行优化，并在此基础上建立改进模

型。具体步骤如下：

ａ）读入流量数据，对数据进行相空间重构，生成样本数据。
ｂ）确定惩罚系数Ｃ、不敏感系数ε，以及核函数中的系数δ

在实际应用中可能的取值范围，设置算法中种群最大数量、最

大迭代次数、惯性权重ｗ的计算式等。
ｃ）根据各参数的取值范围，确定粒子速度的变化范围为

［－Ｖｍａｘ，Ｖｍａｘ］，随机初始化粒子群（Ｃ，δ，ε）中粒子的位置和
速度。

ｄ）读入样本数据，以均方差作为适应度值，采取交叉验证
的方法训练模型得到每个粒子的适应度值，取适应度最小的粒

子所对应的个体极值最优为最初的全局极值ｇｂｅｓｔ。
ｅ）按照式（５）（６）对粒子的位置和速度进行进化计算，（这

里ｗ按照式（７）进行计算），更新粒子的位置和速度。
ｆ）进行速度、位置限制。当Ｖｉ＞Ｖｍａｘ或Ｖｉ＜Ｖｍｉｎ时，令 Ｖｉ＝

Ｖｍａｘ或Ｖｉ＝Ｖｍｉｎ；根据粒子反弹机制，当Ｘｉ＞Ｘｍａｘ或Ｘｉ＜Ｘｍｉｎ时，
令Ｘｉ＝Ｘｍａｘ，Ｖｉ＝－Ｖｉ或Ｘｉ＝Ｘｍｉｎ，Ｖｉ＝－Ｖｉ。

·４９２４· 计 算 机 应 用 研 究 　 第２９卷



ｇ）计算每个粒子在新位置上的适应值，如果粒子的适应
值优于ｐｂｅｓｔｉ的适应值，则 ｐｂｅｓｔｉ更新为新位置；如果粒子的
适应值优于ｇｂｅｓｔ，则ｇｂｅｓｔ更新为新位置。

ｈ）判断粒子群最优位置 ｐｂｅｓｔｉ的适应值是否满足目标值
或迭代次数是否达到最大值，如果满足停止条件，则输出最优

参数组合，建立基于ＩＰＳＯ优化的混沌支持向量机模型；如果不
满足，则返回ｂ）。

.

　实例分析

.


"

　训练样本的确定

本文数据源于流量文库：ｈｔｔｐ：／／ｎｅｗｓｆｅｅｄ．ｎｔｃｕ．ｎｅｔ／～
ｎｅｗｓ／２００６，搜集了自２００６年７月２１日至９月３日共４５天网
络每小时访问流量，得到４５×２４＝１０８０个数据；用前４０天的
每小时的流量数据训练模型、后５天的流量数据作为预测样本
来检验模型的预测效果。

获得原始流量后，首先采用互信息法对前４０天流量序列
进行处理，得到延迟时间为３ｈ。然后利用 Ｃａｏ方法求嵌入维
数，得到流量时间序列相空间重构的最小嵌入维数ｍ＝１０。利
用Ｓａｔｏ改进的小数据量法得到最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数为 λ＝
００１６７，说明该网络流量时间序列具有混沌特性。利用式（１）
对流量序列进行相空间重构，得到９６０－３×（１０－１）－１＝９３２
个训练样本，并利用支持向量机回归对这些样本进行训练。为

了提高收敛速度、缩短训练时间，对生成的训练样本进行归一

化处理，归一化式为 ｘ（ｔ）＝（ｘ（ｔ）－ｍｉｎ（ｘ））／（ｍａｘ（ｘ）－
ｍｉｎ（ｘ））。

.


*

　实例仿真

为了验证基于改进ＰＳＯ优化的混沌支持向量机预测模型
在网络流量预测中的有效性，本文共做了四组实验：实验１，采
用基于改进ＰＳＯ优化的模型进行预测；实验２，采用基于传统
ＰＳＯ优化的模型进行预测；实验３，采用基于ＧＡ优化的模型进
行预测；实验４，采用基于网格搜索优化的模型进行预测。考
虑到智能优化算法对模型的最优参数进行搜索时的随机性和

网格搜索结果的唯一性，实验１、２、３各运行１０次，实验４运行
１次。

本文所有的实验都是在 ＭＡＴＬＡＢ平台上开发，利用
Ｌｉｂｓｖｍ工具箱进行回归预测模型和交叉验证算法的实现，用
５ｆｏｌｄ交叉验证误差作为参数选择的准则。根据实验的初步验
证，得到参数的搜索区间为 Ｃ∈［０．１，５００］，δ∈［０００１，３０］，
ε∈［０．００１，０．１］。在改进 ＰＳＯ算法中，设置种群规模为 ｐｓ＝
２０，最大迭代次数为ｍｅ＝１００，ｗｍａｘ＝０．９，ｗｍｉｎ＝０．４，ｃ１＝ｃ２＝２，
Ｖｍａｘ通常设置为参数变化范围的 １０％ ～２０％，这里设置为
Ｖｍａｘ＝［５０，３，０．０５］；在标准ＰＳＯ算法中，采用线性递减惯性权
重，其他参数与改进 ＰＳＯ一致；对于遗传算法，采用二进制编
码的遗传算法的参数设置为：交叉概率＝０．７，变异概率＝０．１，
种群个数和最大迭代次数同改进ＰＳＯ算法；在网格搜索中，步
长设置为１，迭代截止误差ｅｐｓ＝１０－５，Ｃ、ε和 δ的范围为：Ｃ＝
｛２－４，２－３，…，２８，２９｝，δ＝｛２－１０，２－９，…，２－１，２５｝，ε＝｛２－１０，
２－９，…，２－３｝。在搜索过程中满足目标值或达到最大迭代次数
则停止搜索。

.


.

　结果分析

图２、３分别描绘了基于改进ＰＳＯ算法和传统ＰＳＯ算法优

化混沌支持向量机在 １００次迭代寻优过程中的适应值变化
过程。

通过对比可以看出，在迭代初期，基于改进 ＰＳＯ的迭代寻
优过程中具有较大的惯性权重，粒子全局搜索能力较强，寻优

可以快速地收敛到最优解的大致位置；到了迭代的后期，基于

改进ＰＳＯ的迭代寻优过程中保持了较小的惯性权重，粒子速
度减慢，局部搜索能力增强，算法具有更高的学习精度。

表１为基于改进ＰＳＯ和传统ＰＳＯ优化的预测模型分别运

行１０次的预测效果对比。其中 ＭＡＰＥ为平均相对误差 １Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１

ｙｉ－ｙ′ｉ
ｙｉ

×１００％，ＭＳＥ为均方误差 １Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｙ′( )ｉ

２，ｙｉ、ｙ′ｉ分

别为某时刻的实际和预测流量。

表１　基于传统ＰＳＯ和改进ＰＳＯ的模型预测效果比较

实验

次数

传统ＰＳＯ混沌支持

向量机

ＭＡＰＥ／１００％ ＭＳＥ

改进ＰＳＯ混沌支持

向量机

ＭＡＰＥ／１００％ ＭＳＥ
１ ４．６５１５８ ５３６．２０２ ４．６５６８３ ５３６．７８０
２ ４．６８０８９ ５４１．１７８ ４．６５３１４ ５３６．１８８
３ ４．６８００８ ５４２．０７８ ４．６５６００ ５３６．５８４
４ ４．６６１９３ ５３７．０１３ ４．６４６８４ ５３６．４０７
５ ４．６６６４０ ５３７．３４７ ４．６５４２１ ５３６．２４６
６ ４．６５４５９ ５３６．１６７ ４．６５２７８ ５３６．３７６
７ ４．６５７９２ ５３６．５３８ ４．６５３４０ ５３６．３７０
８ ４．６８３２９ ５４２．１５５ ４．６５７６８ ５３６．６７８
９ ４．６５９５３ ５３６．８９３ ４．６４８３６ ５３６．０１８
１０ ４．６５９２９ ５３６．５５３ ４．６５５７５ ５３６．０４８
平均 ４．６６５５５ ５３８．２１２ ４．６５３５０ ５３６．３７０

　　从表１可以看出，基于 ＰＳＯ优化的模型得出的预测效果
之间差异较大，基于改进 ＰＳＯ优化的模型得出的预测效果稳
定，差异很小，且后者预测精度明显高于前者。

表２为基于改进ＰＳＯ、传统ＰＳＯ、ＧＡ和网格搜索优化的混
沌支持向量机预测模型进行预测时的性能对比。从表２中可
以看出，基于改进ＰＳＯ优化的模型预测效果略优于ＧＡ算法和
网格搜索法，但是寻优时间快出很多，所以基于改进 ＰＳＯ优化
的预测模型建立效率最高。

表２　预测模型性能比较

项目

改进ＰＳＯ
混沌支持

向量机

传统ＰＳＯ
混沌支持

向量机

ＧＡ混沌
支持向量机

网格搜索—

混沌支持

向量机

寻优时间／ｓ ９１２ ９４２ １２６１ ２９３２

ＭＳＥ ５３６．３７０ ５３８．２１２ ５３７．８９２ ５３７．８７１

ＭＡＰＥ／１００％ ４．６５３５０ ４．６６５５５ ４．６５２３６ ４．６５０５５

　　因此，利用基于改进 ＰＳＯ优化的混沌支持向量机模型进
行网络流量预测时，模型具有较高的寻优效率、预测精度和较

好的稳态性能。

/

　结束语

惯性权值对ＰＳＯ算法的收敛速度和精度 （下转第４２９９页）
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根据上面的步骤，从实验中获得了最优组播路由结果：

５３１２４６７。最大时延为４６，最大时延抖动为５，最大丢包率
为０．００２９９，最小总代价为４１。得到组播树的结果如图２所
示。时延、时延抖动、带宽、丢包率和最小代价等多约束条件下

的求解的时延、时延抖动、代价曲线如图 ３、４所示。图 ５为
ＱｏＳ路由响应代价。
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从图３、４中可以看出，本文算法在进行信息素的更新之
后，曲线图中代价的波动说明扩大了全局的搜索能力，渐渐地

趋于平缓，加快了收敛的速度；但从时延抖动曲线、时延曲线以

及代价上都要比一般的蚁群算法要平稳，也能够找到最优解。

从图５中可以看出，在相同的环境下，采用信息素更新规则的
蚁群算法与基本蚁群算法相比，只需更少的迭代次数就可以找

到最优解，求解效率明显优于基本的蚁群算法。可以看到本文

所提出的信息素改进的蚂蚁算法在解决问题上的平均解要优

于基本蚁群算法，而在２００次迭代次数重复实验中，说明信息
素改进的蚂蚁算法具有很强的搜索特性，使其响应时间缩短

了，在有效性方面有了实质性的提高。

%

　结束语

通过上面的仿真可以看出，采用基于信息素更新策略的算

法可以针对基本蚁群算法来解决ＱｏＳ问题的两个主要缺点：

ａ）初期信息素匮乏，蚂蚁搜索比较盲目，收敛速度慢；ｂ）算法
容易停滞，陷入局部最优化。该算法有效地减少了蚂蚁在路由

方面的相应代价，并通过仿真实验进行了验证。实验结果表明

信息素的改进提高了基本蚁群算法在 ＱｏＳ问题上的求解
能力。

多数成果都只是基于大量实验的数据分析，其中各种参数

的选取也比较复杂，所以从算法的理论方面还有许多需要解决

的问题。此外，蚁群算法在其他组合优化问题上的应用以及群

集智能在其他研究领域的应用也都是值得进一步研究的问题。
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（上接第４２９５页）有较大影响，本文改进的ＰＳＯ通过延长迭代的
开始和最后阶段的搜索时间，较好地调整了全局与局部搜索能

力之间的平衡；同时针对混沌支持向量机预测模型在网络流量

预测中存在参数选择困难的问题，将改进后的 ＰＳＯ算法与混
沌支持向量机预测模型相结合，对支持向量机进行参数优化。

通过实例证明，改进后的预测模型具有较高的寻优速度与预测

精度，在网络流量预测中具有很好的应用前景。
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