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基于优化组合核极限学习机的网络流量预测

刘 悦,王 芳
(开封大学 信息工程学院,河南 开封 475004)

摘 要:为了提高网络流量预测的精度,针对网络流量数据具有非线性、非平稳的特点,提出一种基于经验模态分解

(EMD)和混沌粒子群算法优化组合核极限学习机的网络流量预测模型。 首先将网络流量时间序列进行 EMD分解,提取

网络流量数据的各个分量,然后分别对各个分量采用核极限学习机进行预测,最后重构出预测结果。 针对传统核极限学

习机拟合能力的不足,提出一种基于高斯核和多项式核组合的组合核极限学习机,并且采用改进的混沌粒子群算法优化

组合核的核参数组合权值以及惩罚因子,并将其应用到网络流量预测中。 实验结果表明,该方法可以有效提高网络流量

预测的精度,有助于指导网络资源的合理分配和规划。
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Network Flow Prediction Based on Optimization Combined Kernel
Extreme Learning Machine

LIU Yue,WANG Fang
(College of Information Engineering,Kaifeng University,Kaifeng 475004,China)

Abstract:In order to improve precision of network flow prediction,a prediction model is proposed in this paper based on Empirical Mode
Decomposition (EMD) and chaos particle swarm optimization combined kernel extreme learning machine aiming at the features of non-
linear and non-stationary for network flow data. Unit flow is obtained through EMD on the network flow in time sequence,then each unit
data is predicted with kernel extreme learning machine. Finally,the prediction result is reconstructed. In view of the inadequate fitting ca-
pacity of traditional kernel extreme learning machine,a machine combining Gaussian kernel and multinomial kernel is proposed and the
improved kernel parameter combination and penalty factor of chaos particle swarm optimization with combined kernel are applied in the
prediction of network flow. The experiment shows that this method can improve the accuracy of network prediction effectively,and help
guide the rational allocation and planning of network resources.
Key words:network flow prediction;kernel extreme learning machine;combined kernel function;chaos particle swarm;empirical mode
decomposition

0 引 言
随着互联网技术的飞速发展,流量和带宽不断增

加,网络规模和网络的复杂程度日益增大,导致网络管

理工作的繁重程度急剧上升,网络故障频现。 为了保

证互联网数据的可靠传输和资源的合理分配,高质量

的网络流量预测对网络的规划、管理和设计具有重要

的理论意义和实际价值[1-2]。
核极限学习机算法是新加坡学者黄广斌提出的一

种新的前馈神经网络学习算法[3]。 它计算速度快,泛
化性好,得到了广泛应用[4-6]。 文中针对网络流量数

据的非平稳和非线性的特点,提出了结合经验模态分

解(EMD)和核极限学习机的网络流量预测算法。 首

先采用 EMD对原始时间序列进行分解,然后将分解

出来的各个分量分别采用核极限学习机进行预测,最
后重构出预测结果。 针对核极限学习机逼近能力的不

足,提出一种基于径向基核函数和多项式核函数组合

的多核极限学习机方法,并且采用改进的混沌粒子群

算法去优化多核极限学习机的参数。 该方法为网络资

源的合理配置和可靠传输提供决策的依据。
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1 经验模态分解
EMD是一种自适应信号分解法,其吸取小波变换

多分辨的优点的同时,克服了小波基选择和分解尺度

难以确定的缺点,因此非常适合非线性非平稳信号的

分解[7-8]。 网络流量时间序列是一个典型的非平稳时

间序列[9],文中采用先 EMD 分解,再预测、重构的

方法。

2 CPSO组合核极限学习机
2. 1 核极限学习机

Huang等研究前馈神经网络无需像 BP 那样迭代

求解,而是可以通过随机设置前馈神经网络的输入权

值,通过求解输出权值的最小二乘解来完成训练[10]。
极限学习机因其极快的训练速度和良好的泛化性,已
经受到很多学者的关注。 在求解极限学习机的过程

中,既要考虑使训练误差达到最小,还要考虑到结构风

险最小化。 因此需要在最小化的输出权值和最小化的

误差之间做出折中,可以构造如下的计算公式:

min:椰茁椰2,移
N

i = 1
椰茁·h(x i) - t i)椰 (1)

也可以表达如下:

min:L = 12 椰茁椰2 + 12 C移
N

i = 1
椰孜 i椰

2

s. t. :h(x i)茁 = tTi - 孜 Ti ,i = 1,2,…,N
(2)

其中, 孜 i = 孜 i,1,孜 i,2,…,孜 i,
[ ]

m 是训练样本 x i 对应

的网络输出和真实值之间的误差。
根据 KKT条件,可以定义 Lagrange函数求解上面

的问题,也就是说上面的问题可以等效为求解下面的

公式:

min:LDELM = 12 椰茁椰2 + 12 C移
N

i = 1
椰孜 i椰

2 -

移
N

i = 1
移

m

j = 1
琢 i,j(h(x i)茁 j - t i,j + 孜 i,j)

(3)
其中: 琢 i 为 Lagrange乘数,且是非负数; 茁 j 是连接

隐含层和第 j 个输出节点的权值, 茁 = 茁 i,…,茁[ ]
m 。

相应的优化限制条件为:
鄣LDELM
鄣茁 j

= 0 寅 茁 j =移
N

i = 1
琢ih (x i)

T 寅 茁 = HT琢

鄣LDELM
鄣孜 i

= 0 寅 琢i = C孜 i,i = 1,2,…,N

鄣LDELM
鄣琢 i

= 0 寅 h(x i)茁 - tTi + 孜 Ti = 0,i = 1,2,…,N

(4)
式中, H 是隐含层输出矩阵的权值,随机给定以

后它就是一个固定的矩阵,它的数值仅仅与输入样本

的个数和设置的隐层节点数有关。
把上述公式进行组合,可以得到:
h(x1)H
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左
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(5)
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于是上面公式可以合并写成:

( I
C + HHT)琢 = T (7)

最终可以推导得到:

茁 = HT (HHT + I
C )

-1

T (8)

于是极限学习机的逼近函数可以写成:

f(x i) = h(x i)H
T (HHT + I

C )
-1

T (9)

可以看出,无论是 h(x i)H
T 还是 HHT 都是矩阵内

积的形式,可以构造一个满足 mercer 定理的核函数来

代替这个内积,于是有如下公式:
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于是核极限学习机的逼近函数可以写成:

f(x) =
K(x,x1)

左
K(x,xN
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2. 2 组合核极限学习机

只要满足 mercer 定理的核函数都可以作为极限

学习机的核函数,如高斯径向基核函数(RBF)、多项式

核函数(polynomial)等,但是往往每个核函数在不同的

应用领域都各有它的优势,而且单独的一个核函数往

往并不能达到最佳的逼近效果[10-14],所以文中提出了

一种基于组合核的极限学习机算法,可以构造权重对

不同的核函数进行加权组合。
文中采用径向基核和多项式核加权组合的方式来

构造多核核函数。 RBF 核是一种局部核函数,多项式

·47·                     计算机技术与发展                  第 26 卷



核是一种全局核函数,局部核函数的学习力比较强,而
全局核函数泛化力强,学习能力弱,因此两者组合能发

挥出比较好的效果。
RBF核公式为:
k(x,x i) = exp( - 椰x - x i椰

2 / a)
多项式核公式为:
k(x,x i) = (xx i + 1)

q

混合核函数的公式为:
k(x,x i) = p (xx i + 1)

q + (1 -
p)exp( - 椰x - x i椰

2 / a) (12)
文中把这种采用了多核组合的核极限学习机称之

为多核极限学习机(Multi Kernel Extreme Learning Ma-
chine,MKELM)。
2. 3 混沌粒子群算法(CPSO)

针对传统 PSO算法存在早熟的问题,将混沌理论

引入粒子群算法对其进行改进,其算法具体流程如下:
(1)混沌初始化。 假设优化变量为 D 维。 随机生

成 D 维向量 z1 = [ z11,z12,…,z1D] ,每个分量均处于

[0,1] ,依据 Logistic 方程获得 M 个分量, z1,z2,…,
zM :

zn+1 = 滋zn(1 - zn),n = 0,1,…;0 < zn < 1;滋 沂
[0,4] (13)

运用式(13)实现混沌区间和变量范围的映射:
x ij = a j + (b j - a j) z ij
其中, b j,a j 分别表示所需优化变量的上界和

下界。
(2)依据适应度函数评估每个粒子的适应度函数

值,从 M 个初始粒子群中选择 N 个作为初始解,粒子

的速度随机生成。
(3)设定初始个体极值和全局极值。 设定各粒子

的当前位置为个体极值 P i ,依据适应度函数评估各个

体极值 P i 的适应度函数值,选择最优值的粒子所在位

置定义为全局极值 Pg 。
(4)根据式(14)和式(15)实现粒子飞行速度和位

置的更新。
vid t +( )1 = vid ( )t + c1 rand1* p id - x id ( )( )t +

c2 rand2* pgd - x id ( )( )t (14)

x id t +( )1 = x id ( )t + vid t +( )1 (15)
(5)混沌优化最优位置 Pg 。 先将最优位置映射

成为 Logistic方程的取值范围 [0,1] ,再根据 Logistic
方程生成 m 个混沌变量序列,最后将生成的混沌变量

序列映射到优化变量,获得 m 个粒子,评估每个粒子

的适应度函数值,获得最优解 p' 。
(6)用最优解 p'更新当前粒子搜索群体中任意粒

子的位置。

(7)转到步骤(4),若粒子群终止条件满足,则输

出最优结果;反之,继续迭代。
2. 4 混沌粒子群算法优化组合核极限学习机

需要优化的参数为组合核的权值 p ,高斯核的参

数 a ,多项式核的参数 q ,以及惩罚因子 C 。
构造的适应度函数如下所示:

min Fitness( t) = 12n移
T

t = 1
[e( t)] 2 (16)

采用 2. 3 所述算法进行优化,最终输出 4 个参数

的最优化结果。

3 仿真实验
文中算法步骤如下:先采用 EMD算法将时间序列

分解成几个分量,然后分别采用 CPSO-MKELM 进行

预测,最后将各个预测结果进行相加组合重构出最终

的预测结果。
3. 1 数据来源

文中数据来源于流量文库,收集自 2014 年 11 月 7
日—2014 年 11 月 21 日一共 15 天的真实流量数据为

研究对象,每天每间隔 1 小时采集一次网络访问流量,
一共采集 15*24 =360 组数据。 网络流量的原始网络

流量数据如图 1 所示。

图 1 原始网络流量

3. 2 数据处理

对原始网络流量数据序列进行 EMD分解,依次分

解出不同的 IMF 分量,网络流量数据被分解成 4 个波

动较小的分量和 1 个剩余分量。
针对每个分量采用时间序列的方法进行预测,以

其中一个分量 IMF1为例,采用 IMF1( t - n ),IMF1( t -
n +1),…,IMF1( t )来预测 IMF1( t +1)。 其中, n 为时

间序列预测的步长。
运用 CPSO 优化 MKELM 的模型分别对各个分量

进行预测,最后通过各个分量的预测结果重构出网络

流量的预测结果。 结果采用均方误差来评价算法的

性能。
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3. 3 实验结果分析

将 360 组网络流量数据分成训练样本和测试样

本,将 336 组数据作为训练数据,后面 24 组作为测试

数据,用于验证预测结果的好坏。 设定 CPSO 算法的

最大迭代次数为 100,种群大小为 20,其预测结果如图

2 所示,分别表示单步预测、3 步预测、5 步预测和 7 步

预测。

图 2 基于 EMD-CPSO-MKELM算法的 7 步网络流量预测

由 EMD-CPSO-MKELM 算法的单步预测、3 步预测、5
步预测和 7 步预测结果图可知,随着预测步长的增加,
EMD-CPSO-MKELM算法的预测精度不断提高,效果

较好。 图 3 是 CPSO算法优化 MKELM的适应度曲线。

图 3 CPSO优化 MKELM的适应度曲线图

为了对比 EMD-CPSO-MKELM 算法的优越性,将
EMD-CPSO-MKELM 算法、CPSO-MKELM 算法、CPSO
-KELM算法和普通的 SVM算法四者的预测结果进行

对比,运行 10 次,其对比结果如表 1 所示。

表 1 四种算法预测的 MSE误差对比

运行次数 SVM CPSO-KELM
CPSO-
MKELM

EMD-CPSO-
MKELM

1 0. 008 8 0. 006 0 0. 005 6 0. 004 0

2 0. 007 2 0. 005 5 0. 005 1 0. 004 6

3 0. 006 8 0. 005 0 0. 004 9 0. 004 0

4 0. 008 4 0. 006 4 0. 005 1 0. 004 2

5 0. 006 5 0. 005 6 0. 004 7 0. 003 8

6 0. 007 4 0. 006 1 0. 005 8 0. 004 3

7 0. 007 6 0. 005 6 0. 004 6 0. 003 5

8 0. 006 4 0. 004 6 0. 004 3 0. 004 2

9 0. 007 2 0. 007 6 0. 005 4 0. 004 0

10 0. 006 7 0. 005 1 0. 004 8 0. 004 7

均值 0. 007 2 0. 005 8 0. 005 2 0. 004 1

  从表 1 中可以看出,文中的多核极限学习机算法

要好于普通的核极限学习机算法,同时由 MSE误差对

比结果可知,文中的 EMD-CPSO-MKELM 算法的预测

效果最好。
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4 结束语
针对核极限学习机逼近能力的不足,文中提出了

一种高斯核函数和多项式核函数加权组合的核极限学

习机方法。 针对该算法参数选择对识别性能的影响,
文中运用混沌粒子群算法对组合核极限学习机的核参

数、权值以及惩罚因子进行优化,同时结合 EMD 提取

网络流量的细节特征和趋势特征,构建出基于 EMD-
CPSO-MKELM的网络流量预测模型,分别进行单步、3
步、5 步和 7 步预测。 通过对比不同网络流量预测模

型的预测均方误差发现,文中提出的算法预测精度要

优于其他模型,从而为网络资源的合理配置和可靠传

输提供决策的依据。
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