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摘 要： 认知网络能够感知外部环境，并能根据周围环境的变化智能、自主、自适应的动态变化，这种特性更适

合为用户提供ＱｏＳ（ＱｕａｌｉｔｙｏｆＳｅｒｖｉｃｅ）保障．设计高精度的流量预测模型，可以提高认知网络的认知特性．本文针对原有
预测模型预测精度低、对训练数据依赖程度高以及不能很好的刻画网络流量特征的不足，提出了一个混合的流量预测

模型．它使用蚁群算法训练ＢＰ网络的权值，避免了梯度下降法收敛速度慢、容易陷入局部最优的问题．并且在预测之
前，首先使用ＢＰ（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）网络剔除原始数据中的异常数据信号，再对其进行小波分解，最后使用混合模型预
测网络流量，实现了认知网络中高精度的流量预测．
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１ 引言

认知网络 （ＣｏｇｎｉｔｉｖｅＮｅｔｗｏｒｋ）［１］是具有认知过程、能
感知当前网络条件，然后依据这些条件作出规划、决策

和采取行动的网络．因其具有对网络环境的自适应能
力，具有对于以前决策的评判和未来决策判定的学习能

力，使得它能更好的为用户提供端到端的服务．随着多
媒体应用的普及，网络的 ＱｏＳ（ＱｕａｌｉｔｙｏｆＳｅｒｖｉｃｅ）问题变
得越来越重要，而认知网络的特性使得它能更好的为用

户提供ＱｏＳ保障．
网络流量特性反映了数据传输过程中的相互作用

和影响，通过对流量数据的分析，有助于人们了解网络

内部运行机制并建立全面刻画流量过程的数学模型．设
计具有认知特性的网络流量预测模型，能够使网络更加

合理的进行带宽分配、流量控制、选路控制、接纳控制和

差错控制等［２］，是提高 ＱｏＳ的有效途径．认知网络具有
自主学习和自适应的特点，因此在认知网络的基础上研

究流量的实时预测模型，可以很好地解决负载均衡滞后

性的问题．而高精度的网络流量预测模型，特别是短期
的流量预测模型，可以提高网络的认知特性．

２ 文献综述

现有的网络流量预测分为线性预测和非线性预测．
线性预测的方法如文献［３，４］的自回归移动平均模型
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（ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＭｏｖｉｎｇＡｖｅｒａｇｅＭｏｄｅｌ，ＡＲＩＭＡ）
应用广泛，但是ＡＲＩＭＡ的理论前提是网络流量具有线性
宽平稳过程特征，而网络流量在不同的时间频率尺度上

具有多尺度特征，并且具有多构性、自相似特性，因此使

用ＡＲＩＭＡ模型无法准确地描述出网络的全部特征．
神经网络（ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＮＮ）具有很好的非线性

逼近功能和自学习、自适应特点，这使得它在预测中相

比其他时间序列方法［５］显示出很大的优越性，近年来

对于神经网络算法的研究也日益广泛［６］．小波变换是
处理非平稳时间序列最有效的一种方法，结合两者的

优点，将小波变换与人工神经网络进行结合，出现了以

小波神经网络为代表的非线性预测研究［７］，即小波神

经网络（ＷａｖｅｌｅｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＷＮＮ），该模型是目前应
用最广泛、最具代表性的模型之一．这些应用均很好的
刻画了网络流量特征［８，９］，并且达到了较高的预测精

度．目前应用广泛的是 ＢＰ算法，主要是因为它依据坚
实、推导过程严谨、通用性强．

蚁群算法［１０］是一种具有自适应特性的分布式算

法，它具有快速、全局收敛以及启发式学习等特点．近
些年出现了很多将蚁群算法和 ＢＰ神经网络相结合的
模型［１１～１３］，这样可以兼有神经网络的广泛映射能力和

蚁群算法的快速、全局收敛以及启发式学习的特点，有

效的避免神经网络收敛速度慢、容易陷入局部最优的

问题．但是由于网络具有复杂性和不确定性，接入网络
的用户也是复杂多样的，容易使网络流量产生异常值，

从而影响到预测的精度．所以，有必要对原始数据进行
预处理，剔除异常数据．

本文综合认知网络的特点，提出了一种新的流量

预测模型．因为该模型中的 ＢＰ网络使用两次，并用蚁
群算法训练其权值，所以命名为ＡｎｔＤｏｕｂｌｅＢＰ模型．

３ ＡｎｔＤｏｕｂｌｅＢＰ模型

本节将详细介绍 ＡｎｔＤｏｕｂｌｅＢＰ模型的思路、步骤
和 ＢＰ网络训练过程．
３．１ 模型思路

由于原始信号通常会存在一些异常．其一，这些数
据对网络流量的预测没有意义，使用它们训练 ＢＰ网络
会增加模型复杂度，同时也降低了预测的准确度；其

二，利用小波变换处理数据或是对数据进行归一化处

理时，由于这些异常点的存在，势必对精度造成影响，

从而影响预测的准确度．所以，本文首先使用异常信号
剔除网络，即 ＢＰ１网络，剔除异常的数据信号．

网络流量呈现出自相似、非稳定、多尺度特征，本

文使用小波变换对流量数据信号进行预处理，使之变

成平稳信号，并且处理后的信号要比原序列信号平滑

得多，这样就提高了预测的精度．然后将小波分解得到

的小波变换尺度系数序列和小波系数序列分别作为

ＡＲＩＭＡ和Ｅｌｍａｎ神经网络的输入，最后采用ＢＰ２神经网
络对它们的输出结果整合，利用其很好的函数逼近功

能预测，输出预测结果．
ＢＰ神经网络采用梯度下降法，从数学角度看，它是

一种局部搜索的优化算法，但它要解决的问题是求解

复杂非线性函数的全局极值，所以容易出现局部最优，

使训练失败．另外，网络的逼近、推广能力同学习样本
的典型性密切相关，而从问题中选取典型样本实例组

成训练集是一个很困难的问题．所以本文采用蚁群算
法训练网络的权值，避免局部最优和收敛速度慢的问

题，并且使其权值不受训练样本的约束．
３．２ ＡｎｔＤｏｕｂｌｅＢＰ模型具体步骤

ＡｎｔＤｏｕｂｌｅＢＰ模型的框架如图１所示．

根据Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ定理：只要使用三层 ＢＰ神经网络
模型就可以实现对一般非线性函数的刻画．所以 Ａｎｔ
ＤｏｕｂｌｅＢＰ模型中两个 ＢＰ神经网络的结构均为三层，即
一个输入层，单隐层，一个输出层．为了便于描述，我们
把该模型的具体预测过程分为四个阶段：

第一阶段，异常数据剔除．该阶段使用 ＢＰ１神经网
络剔除原始数据中的异常数据信号．网络采用三层结
构．输出层只包含一个节点：当数据信号有效时输出１，
当数据信号为异常的无效信号时输出０．

第二阶段，小波分解．将所有输出结果为１的数据
信号利用Ｍａｌｌａｔ算法，即式（１）进行小波分解，使得原来
非稳定、非线性、自相似的网络信号分解为两部分：具

有平稳特征的尺度系数序列和高频小波系数序列．
Ａ０（ｋ）＝ｆ（ｋ）

Ａｊ（ｋ）＝２－１／２［Ａｊ＋１（２ｋ）＋Ａｊ＋１（２ｋ＋１）］

Ｄｊ（ｋ）＝２－１／２［Ｄｊ＋１（２ｋ）＋Ｄｊ＋１（２ｋ＋１
{

）］

（１）

其中 ｊ∈［１，Ｌ］，Ｌ为分阶层数；Ａｊ（ｋ），Ｄｊ（ｋ）分别为近
似信号和细节信号．

第三阶段，流量预测．本阶段使用的是两种模型的
组合：使用ＡＲＩＭＡ模型，对平稳的小波尺度系数序列预
测；使用 Ｅｌｍａｎ网络模型，利用公式（２）对高频的小波系
数序列预测．

ｙ（ｋ）＝ｇ（ｗ３ｘ（ｋ））
ｘ（ｋ）＝ｆ（ｗ１ｘｃ（ｋ）＋ｗ２（ｕ（ｋ－１）））
ｘｃ（ｋ）＝ｘ（ｋ－１

{
）

（２）
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其中，ｙ为ｍ维输出结点向量；ｘ为ｎ维中间层结点单
元向量；ｕ为ｒ维输入向量；ｘｃ为ｎ维反馈状态向量；ｗ１
为承接层到中间层的连接权值；ｗ２为输入层到中间层
的连接权值；ｗ３为中间层到输出层的连接权值；ｇ（ｘ）
为输出神经元的传递函数，是中间层输出的线性组合；

ｆ（ｘ）为中间层神经元的传递函数，常采用 ｓ函数．
第四阶段，减小误差整合．使用 ＢＰ２网络对第三阶

段两个单个模型预测的输出数据进行整合，这个阶段

的主要任务是利用 ＢＰ网络强大的函数逼近功能拟合
数据，减小由于单个模型预测造成的误差，输出最后的

预测结果．
３．３ 蚁群算法训练ＢＰ网络权值

蚁群算法参照文献［１３］．表１所示是蚂蚁在第 ｎ条
路径时携带的信息表，记为 ＰＴＢｎ，τｎｉ为携带的信息素
值（ｉ＝１，２，…，ｐ）；ｃｎｉ表示 ＢＰ网络的两节点之间是否
连通，即是否存在路径，当 ｃｎｉ＝０时，表示不连通，此时
权值 ｗｎｉ＝０；当 ｃｎｉ＝１时，表示连通，此时权值 ｗｎｉ为任
意［－１，１］的随机数．ｐ表示网络中待估权值参数的
总数．

表１ 蚂蚁携带的信息表 ＰＴＢｎ

参数序号 信息素 路径连通情况 权值

Ｐａｎ１ τｎ１ ｃｎ１ ｗｎ１

…… …… …… ……

Ｐａｎｐ τｎｐ ｃｎｐ ｗｎｐ

算法具体的步骤如下：

①初始化参数．初始化表１中的所有参数，其中τｎｉ
＝τ０，其余参数按规则取随机值．以２×２×１的 ＢＰ网络
为例，第１只蚂蚁初始化的参数值如图２所示．

②蚂蚁路径遍历．蚂蚁 ｋ从任意路径出发，按式
（３）和式（４）选择下一个节点，直到遍历网络的所有路
径．图３为第 ｋ只蚂蚁遍历所有路径后的参数．则训练
后的网络结构即如图４所示．同时，计算 ＭＳＥ．

ｉ＝
ａｒｇｍａｘ１＜ｉ＜ｐ｛τｎｉ｝，ｑ≤ｑ０
ｐｎｉ，{ ｅｌｓｅ

（３）

ｐｎｉ＝τｎｉ∑
ｐ

ｊ＝１
τｎｊ （４）

其中，ｑ与ｑ０为随机数，τ表示信息素的强度．

③更新局部信息素．蚂蚁 ｋ遍历结束后，按式（５）
更新其所经历路径的信息素．

τｎｉ＝（１－φ）τｎｉ＋φτ０ （５）
其中，初始时刻各条路径上的信息量相等，设τｎｉ（０）＝
ｃ；φ∈（０，１］表示挥发系数．
④重复步骤②、③，直到所有的蚂蚁都完成一次

遍历．
⑤更新全局信息素．按式（６）、（７）更新所有路径的

信息素．

τｎｉ＝
（１－ρ）τｎｉ＋ρΔτｎｉ，ｉ∈ＭＳＥｂｅｓｔ
τｎｉ，

{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（６）

Δτｎｉ＝１／ＭＳＥｂｅｓｔ （７）
其中，ρ∈（０，１）为信息素残留系数；Δτｎｉ为在当前循环
中的信息素增量；

⑥判断结束条件，如果达到最大迭代次数或者

到达预先指定的误差精度，即转⑦；否则

转②．
⑦网络结构和权值的确定．网络结构

的确定使用 ｃｎｉ的值，去除 ｃｎｉ＝０的连接，保
留 ｃｎｉ＝１的连接即得到最后 ＢＰ网络的结
构．权值即为蚁群算法最后收敛得到的一
组权值．

⑧算法结束．
由上述整个算法可看到，使用蚁群算

法训练神经网络的权值完全脱离了对原始

数据的依赖，并且使得整个模型具有更好

的自学习、自组织能力，充分体现了算法的

认知特性．
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４ 仿真分析
本节使用ＭＡＴＬＡＢ对 ＡｎｔＤｏｕｂｌｅＢＰ模型进行仿真

分析，ＢＰ１网络是９×１０×１的三层结构，ＢＰ２网络参照
文［１１］为９×１０×２的三层结构．随机数选择的步长定
义为００１，蚂蚁数量３０只，最大迭代次数为１００次，ｐ＝
６０，ｑ０＝０９，ρ＝０．９．

用于仿真的网络流量数据是来自于间隔时间１小
时、某主干网核心路由器上的历史数据．数据信号共
１０４０个，用于检测拟合效果的为其中的最后１４０个数据．

图５为网络流量数据曲线图，横轴表示时间（小
时），纵轴表示流量数据（ｋｂ／ｓｅｃ），收集到的数据信号范
围为［０，１８１６７３］．

４．１ ＢＰ１网络剔除异常数据
原始数据中存在由于网络设备或人为原因而出现

的一些异常数据，如流量为０ｋｂ／ｓｅｃ的时刻等．
图６为使用ＢＰ１网络剔除异常数据后的流量曲线

图，横轴表示时间（小时），纵轴表示流量数据（ｋｂ／ｓｅｃ）．
经过ＢＰ１网络即第一阶段后，数据信号数量为１００１个，
范围为［１５９７９，１７６５２４］．

４．２ 小波分解

对于图６的流量数据信号，利用公式（１）进行小波
分解．取 Ｌ＝５，即分解后的小波系数序列为｛Ｄ１（ｋ），Ｄ２
（ｋ），Ｄ３（ｋ），Ｄ４（ｋ），Ｄ５（ｋ），Ａ５（ｋ）｝原始信号 ｔ＝ｄ１
＋ｄ２＋ｄ３＋ｄ４＋ｄ５＋ａ５，结果如图７所示．

图７中第一个图为第一阶段得到的原始信号，第二
个图 ａ５为分解后的低频信号，第三个到第七个为分解
后的高频信号 ｄ１、ｄ２、ｄ３、ｄ４、ｄ５．
４．３ 流量预测

将 ａ５输入到模型 ＡＲＩＭＡ，ｄ１、ｄ２、ｄ３、ｄ４、ｄ５输入
到Ｅｌｍａｎ神经网络，再将两个模型的输出结果叠加作为
输入，输入到 ＢＰ２网络进行流量的预测．

图８是 ＡｎｔＤｏｕｂｌｅＢＰ模型对后１４０个数据预测的
拟合结果，预测时间为提前１小时的短期预测．

图９是 ＡｎｔＤｏｕｂｌｅＢＰ模型对后１４０个数据预测的
拟合结果，预测时间为提前２小时的短期预测．

图１０是ＡｎｔＤｏｕｂｌｅＢＰ模型对后１４０个数据预测的
拟合结果，预测时间为提前２４小时的短期预测．

ＷＮＮ模型是本文所提出模型的基础，并且其应用
广泛，具有代表性．图 １１是 ＡｎｔＤｏｕｂｌｅＢＰ模型与 ＷＮＮ
模型预测的比较图．

从图８和图９可以看出，ＡｎｔＤｏｕｂｌｅＢＰ模型在短期
预测中的拟合程度很好，预测精度较高．虽然图 １０的
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２４小时预测曲线的拟合不如图８和图９好，但是误差
较小，波动不明显，影响不大．图１１与ＷＮＮ模型的比较
也表现出明显的优势．

为了清晰说明 ＡｎｔＤｏｕｂｌｅＢＰ模型的性能，将该模
型与ＷＮＮ模型性能参数计算结果的列出，如表２所示．
其中，ＳＳＥ为误差平方和，ＭＲＥ为相对误差，ＭＡＥ为绝
对误差．

表２ ＡｎｔＤｏｕｂｌｅＢＰ模型性能参数

模型名称 ＭＳＥ／％ ＳＳＥ／％ ＭＲＥ／％ ＭＡＥ／％

ＷＮＮ １．７４ １０．５７ ２１．１４ ７．５７

ＡｎｔＤｏｕｂｌｅＢＰ
（时间）

２４ｈ １．９０ ８．２６ ２２．７９ ７．９７

１ｈ １．０９ ４．５９ １４．３８ ３．５２

２ｈ １．２５ ６．２１ １７．５６ １６．７４

５ 结论

本文提出了具有很好的自组织和自学习能力的

ＡｎｔＤｏｕｂｌｅＢＰ模型．通过 ＭＡＴＬＡＢ仿真分析并与 ＷＮＮ
模型比较得出，该模型的预测精度高于以往的流量预

测模型，主要体现在：

（１）使用蚁群算法训练 ＢＰ网络的权值，解决了模
型对训练样本的依赖问题；

（２）使用ＢＰ网络剔除了原始数据中的异常数据信
号，提高预测精度；

（３）使用小波分解和组合模型，对不稳定的变化较
大的网络流量也能提供高精度的预测．

但是，ＡｎｔＤｏｕｂｌｅＢＰ模型本身比较复杂，预测所需
的计算开销较大，使得模型的效率较低；同时，蚁群算

法本身也存在一定的收敛等问题，所以，改进蚁群算

法，再将其应用到训练 ＢＰ网络，并且在保证模型高精
度的同时进一步提高效率是本文以后的研究方向．
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学信息管理专业博士研究生，研究方向为互联网

中的流量预测、流媒体业务的ＱｏＳ技术．

肖东坡 男，１９６９年出生，现为北京交通大
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互联网的智能技术应用．
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