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摘 要： 小时间尺度的网络流量的混沌性被噪声掩盖难以预测，本文通过局部投影降噪得到可预测的混沌性流

量趋势．针对网络流量存在的时变性和长周期性，提出一种最优样本子集在线模糊最小二乘支持向量机（ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ
ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＬＳＳＶＭ）预测方法：以与预测样本时间上以及欧式距离最近的样本点构成最优样本子集，并对其
模糊化处理，最后采用模糊ＬＳＳＶＭ训练获得预测模型．通过分块矩阵降低预测模型在线更新的运算复杂度．对真实网
络流量的降噪以及预测的结果表明本文方法能够快速准确的预测网络流量趋势．
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１ 引言

网络流量是记录和反映网络以及用户活动的重要

载体，对它的预测能够指示未来网络的运行状况，为网

络的带宽分配、流量控制、选路控制、故障管理等提供有

效依据．网管人员可以依据预测结果采取相应措施避免
故障发生，减小网络故障带来的破坏，增强网络的可生

存性，降低维护成本．
目前网络流量的预测研究较多，其中很大一部分是

以小时为单位的大时间尺度预测［１，２］．虽然这些研究获
得了较好的预测效果，但是在当前复杂多变的网络环

境，它们只能从宏观上简单调整，相较而言小时间尺度

的预测具有更重要的现实意义．然而小时间尺度网络流

量数据由于其高维数、非线性等特点导致预测模型建立

困难．传统的线性预测方法如ＡＲ、ＡＲＭＡ、ＡＲＩＭＡ等［３～５］

预测精度较差；基于神经网络、灰色模型、ＳＶＭ等非线
性方法［６～９］能够较好的适应网络各状态参数高维、非线

性等特点，提高了预测精度．随着网络流量数据的长周
期性和混沌性的发现，结合混沌特性的研究得到了发

展，文献［１０］依据混沌序列的最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数不变进
行了预测，而结合神经网络、ＳＶＭ等智能方法和混沌性
的研究获得了更好的预测效果［１１，１２］．本文选择 ＳＶＭ作
为流量预测方法，网络流量往往是时变的，传统的离线

式ＳＶＭ预测方法难以实时跟踪．文献［１３］提出了在线
ＬＳＳＶＭ算法，实时更新预测模型，能够预测时变的混沌
序列．文献［１４］分析了在线 ＬＳＳＶＭ训练过程中样本的
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更新方式，通过迭代修改训练函数，提高了训练效率．
基于在线 ＬＳＳＶＭ的混沌时间序列预测本质上是一种机
器学习方法，机器学习是通过对历史样本（先验知识）

的学习来寻找解决当前问题的方法．机器学习效果的
好坏往往取决于对先验知识的占有量，对类似问题学

习的越充分（相当于对类似历史样本训练的越多），越

容易获得问题解．但是，网络流量具有长周期性，要获
得足够多的类似的样本需要较大的时间窗口，难以满

足实时性要求．同时根据作者自己的工作和文献［２，５］
中发现这些预测获得的结果均存在“一步延迟”现象，

即预测结果同实际流量值之间存在一个单位的滞后．
这些预测值在波形上与真实值吻合的非常好，但仔细

观察可以发现看似很好的预测结果实际上并不正确，

因为所得的预测结果总是落后真实值一个时间单位，

也就是说此时获得的预测结果跟踪的是当前的值，而

并非预测未来的值．作者认为这主要是由于流量中的
高维噪声掩盖了它的混沌性，使得流量难以准确预测．

为解决上述问题，本文对网络流量数据进行降噪

处理获得网络流量的趋势序列．网络流量的趋势序列
去除了短暂的突发流量的影响，从本质上体现了网络

的发展趋势，对其的预测研究更有利于网络的控制和

故障管理．在此基础上针对网络流量趋势的特征提出
ＯＴＳＯＦＬＳＳＶＭ预测算法实现网络流量的精确预测．

２ 理论基础

２．１ 相空间重构理论

本文进行网络流量趋势预测的基础是混沌理论，

而混沌时间序列预测的基础是状态空间的重构理论，

即把具有混沌特性的时间序列重建为一种低阶非线性

动力学系统．通过相空间重构，可以找出隐藏的混沌吸
引子的演化规律，使现有的数据纳入某种可描述的框

架之下．根据Ｔａｋｅｎｓ定理［１５］，网络流量趋势预测问题可
以描述为在一定条件下对满足特定条件的 ｍ（相空间
的嵌入维数）和τ（时延），存在一个光滑映射，使得

ｆ：Ｒｍ→Ｒ，即：
ｘｎ＋１＝ｆ（ｘｎ－（ｍ－１）τ，ｘｎ－（ｍ－２）τ，…，ｘｎ－τ，ｘｎ） （１）

其中 ｘｎ＋１是预测的目标值（未来时刻网络流量值），
ｘｎ－（ｍ－１）τ，ｘｎ－（ｍ－２）τ，…，ｘｎ－τ，ｘ{ }ｎ 为待预测样本，ｆ为
预测模型．对于长度为 ｎ的时间序列，经过相空间重
构，可以得到学习样本：

输入：

Ｘ＝

ｘ１
ｘ２


ｘｎ－１－（ｍ－１）













τ

＝

ｘ１ ｘ１＋τ … ｘ１＋（ｍ－１）τ
ｘ２ ｘ２＋τ … ｘ２＋（ｍ－１）τ
  … 

ｘｎ－１－（ｍ－１）τ ｘｎ－１－（ｍ－２）τ … ｘｎ











－１

对应输出：

Ｙ＝

ｙ１
ｙ２


ｙｎ－１－（ｍ－１）













τ

＝

ｘ２＋（ｍ－１）τ
ｘ３＋（ｍ－１）τ


ｘ











ｎ

（２）

预测样本：ｘｎ－（ｍ－１）τ＝ ｘｎ－（ｍ－１）τ，…，ｘｎ－τ，ｘ[ ]ｎ ．
将预测样本输入映射（１）中获得预测目标 ｘｎ＋１时

刻的值．
２．２ ＬＳＳＶＭ预测原理

ＬＳＳＶＭ是 ＳＶＭ的一种改进，引入最小二乘损失函
数和等式化约束的方法，使问题的求解变为解线性方

程，避免了解二次规划问题，所需的计算资源较少，具

有较快的求解速度．在获得最优样本子集的基础上，本
文选择ＬＳＳＶＭ［１６］作为学习机器构建预测模型 ｆ．基于
ＬＳＳＶＭ网络流量回归预测可以描述为：

对重构后的样本集 Ｓ＝｛ｘｉ，ｙｉ｝ｋｉ＝１，ｘｉ为ｍ维输入
向量，ｙｉ为一维输出向量，ｋ为样本个数．由于 ｘｉ与ｙｉ
间为非线性关系，因此将 ｘｉ映射到高维特征空间中，
ＬＳＳＶＭ的基本思想是在高维空间中对样本进行线性回
归：

ｙ＝ｗＴφ（ｘ）＋ｂ （３）
其中，φ（ｘ）为非线性映射函数，ｗ为法向量，ｂ为偏置
量，根据结构风险最小化原理，对以上问题的求解可描

述如下：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ｅ

Ｊ（ｗ，ｂ，ｅ）＝１２

 

ｗ ２＋Ｃ２∑
ｋ

ｉ＝１
ξ
２
ｉ

ｓ．ｔ． ｙｉ－ξｉ＝ｗ
Ｔ
φ（ｘｉ）＋ｂ，ｉ＝１，…，ｋ

（４）

Ｃ为惩罚因子，ξｉ为训练误差．为求解此优化问题，可
引入 Ｌａｇｒａｎｇｅ函数：

Ｌ（ｗ，ｂ，ｅ，α）＝Ｊ（ｗ，ｂ，ｅ）＋∑
ｋ

ｉ＝１
αｉ［ｙｉ－ξｉ－ｗ

Ｔ
φ（ｘｉ）－ｂ］

（５）
其中αｉ，ｉ＝１，…，ｋ为 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子，由 ＫＫＴ条件得到
如下关系式：

Ｌ
ｗ
＝０ → ｗ＝∑

ｋ

ｉ＝１
αｉφ（ｘｉ）

Ｌ
αｉ
＝０ → ｙｉ－ξｉ－ｗ

Ｔ
φ（ｘｉ）－ｂ＝０

Ｌ
ｂ
＝０ → ∑

ｋ

ｉ＝１
αｉ＝０

Ｌ
ξｉ
＝０ → αｉ＝Ｃξ















ｉ

（６）
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核函数 Ｋｉｊ＝Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝〈φ（ｘｉ），φ（ｘｊ）〉，则式（６）的求
解可形式化为：

０ ｅＴ

ｅ Ｑ＋Ｃ－１[ ]Ｉ ×
ｂ[ ]
α

＝
０[ ]ｙ

（７）

其中 Ｑ是元素为Ｋｉｊ的ｋ×ｋ阶核矩阵，Ｉ为单位矩阵，
向量 ｅ＝ １，…，[ ]１Ｔ，向量α＝α１，…，α[ ]ｋ Ｔ，向量 ｙ＝
ｙ１，…，ｙ[ ]ｋ Ｔ．求解式（７）得到αｉ，ｂ代入式（３）中即可得
到ＬＳＳＶＭ的混沌时间序列回归模型为：

ｆ（ｘ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
αｉＫ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ

ｙ＝ｆ（ｘ）

（８）

对应的预测样本为 ｘｐ，则得到的预测值为 ｙｐ＝ｆ（ｘｐ）

＝∑
ｋ

ｉ＝１
αｉＫ（ｘｉ，ｘｐ）＋ｂ．

３ 网络流量混沌性分析

混沌是一种介于确定性和随机性之间的随机敏感

充分不规则的非线性动力现象，宏观上表现为无序无

律的混乱运动，以及对初值十分敏感的蝴蝶效应；微观

上呈现无穷嵌套几何自相似性．混沌时间序列区别于
随机时间序列，它是有序和无序、确定性和随机性的中

间态，具有短期的可预测性和长期的不可预测性．网络
流量存在混沌性，但是关于网络流量混沌性的研究却

很少，本节通过二维相图分析网络流量数据．
３．１ 网络流量序列分析

本文分析实际流量数据 ＬＢＬｔｃｐ３．ｔｃｐ（ｈｔｔｐ：／／ｉｔａ．
ｅｅ．ｌｂｌ．ｇｏｖ／ｈｔｍｌ／ｃｏｎｔｒｉｂ／ＬＢＬＴＣＰ．ｈｔｍｌ），此数据采样时间
共２个小时，数据共１７８９９９５个．本文分析目标为小时
间尺度预测，故以 １ｓ为间隔进行重采样，得到长度为
７１９９的流量序列 ｔｒ（ｉ）．对这些流量数据进行归一化，
得到的原始的网络流量时间序列如图１．

最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数是目前常用的时间序列混沌特
性检验方法，本文采用小数据量法［１７］计算原始流量的

最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数为０３１＞０，可以判断小时间尺度下

的网络流量是混沌的．依据原始的网络流量序列 ｓ（ｉ）
获得其二维相图，如图２．

从网络流量序列的二维相图可以看出小时间尺度

的网络流量数据相图紊乱，并没有显示出混沌时间序

列所特有的无穷嵌套几何自相似性．这主要是因为高
维的噪声将网络流量的混沌性掩盖．以这个原始序列
作为混沌预测的目标，采用 ＬＳＳＶＭ、在线 ＬＳＳＶＭ等方法
进行预测，作者同样获得了类似文献［５］的结果，即也
存在“一步延迟”现象，这主要是由于网络流量中的噪

声是随机的，无法预测的，所以叠加了这些噪声的网络

流量预测模型的预测效果也比较差．

３．２ 网络流量降噪

从上一小节的分析可以看出网络流量的混沌性被

高维的噪声所掩盖，对原始的流量数据预测困难．因
此，需要对原始数据进行降噪处理，以恢复其内在的混

沌性．现有的混沌去噪方法主要有：影子定理去噪、小
波方法以及局部投影算法．本文采用局部投影算法对
网络流量数据进行降噪处理［１８］．

局部投影算法实质上是一种子空间去噪算法，它

采用局部投影策略来估计噪声，其中局部邻域的选取

直接影响去噪的效果．由于受到噪声的影响，相空间中
的相点都偏离了各自的初始位置，因此，在所选中的邻

域点中势必会包含一些虚假邻域点，降低去噪性能．
ＰＣＡ从原理上来说是子空间去噪的一种特殊形式，只是
最终的目的不相同，本文首先对样本进行主成分分析

（ＰｒｉｎｃｉｐｌｅＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）处理，在主元空间中
寻找局部邻域以降低邻域虚假率．降噪的最终目的是
为了实时的预测网络流量，因此降噪的过程也应是实

时的，但是由于降噪过程涉及矩阵奇异值分解，计算量

较大，本文提出一种在线的局部投影降噪方法，具体过

程为：

步骤１ 选择合适的嵌入维数 ｍ和时延τ（这里 ｍ
＝６，τ＝１），对已知流量数据进行相空间重构，并存储．
步骤２ 对该相空间进行 ＰＣＡ处理，主成分分量占
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９０％，并在主成分空间中进行邻域选取（邻域点个数取
１０），在原相空间中找出对应的相点，采用局部投影降噪
对已知的流量数据进行降噪处理，在噪声估计时引入

语音增强方法中的频域约束（ＳｐｅｃｔｒｕｍＤｏｍａｉｎＣｏｎ
ｓｔｒａｉｎｔ，ＳＤＣ）［１９］方法，获得降噪后完整的流量序列．

步骤３ 对于新到的样本数据，对其进行ＰＣＡ降维
处理，并在存储的历史样本中找出其邻域相点集（Ｈ）．

步骤４ 对所获得的局部邻域进行投影降噪处理，

获得最新时刻降噪后的流量值．
步骤５ 分别找出 Ｈ中各个样本点的邻域集（Ｈｉ，ｉ

＝１，２，…，１０），并将此时的样本数据置于各个邻域集
中，分别对这些进行降噪处理，获得最新时刻在各个邻

域中降噪后对应的流量值．
步骤６ 取每次降噪后获得的流量平均值作为最

终的降噪结果存储于趋势序列中．
步骤 ７ 滑动窗口，获得新样本数据，重复 ３～６

步．
对原始的网络流量数据进行降噪后获得的流量趋

势序列 ｔｒ′（ｉ）如图３．

其中，前２０００个点作为已知的历史数据进行降噪，
后面部分采用上述方法进行实时降噪处理．降噪过程
将原始流量数据中高维的随机部分消除，保留其平滑

的低维特征，体现了网络流量的变化趋势．由于每个降
噪过程涉及的矩阵分解以及重构大小仅为６×１０，因此

每一次的降噪过程所需的时间很少（平均为００２４ｓ），且
最终的降噪结果为多次邻域降噪结果的均值，结果更

加平滑准确．获得的降噪后序列的二维相图，如图４．
从图４可以看出，通过降噪原来的杂乱无序的网络

流量相图显示出了自身内在的混沌性，但是这种混沌

性不是固定不变的，又存在着时变性．

４ 流量预测建立

从上面的降噪分析以及二维相图可以看出网络流

量具有混沌性、时变性以及长周期性．单纯的采用
ＬＳＳＶＭ难以满足预测要求，这里提出一种解决方法：
ＯＴＳＯＦＬＳＳＶＭ．下面从最优样本的子集选取和算法的推
导具体介绍ＯＴＳＯＦＬＳＳＶＭ算法．
４．１ 最优样本子集选择

由最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数预测方法［１０］可以得出：在一
个混沌时间序列中与预测样本最相关的信息在与其欧

式距离最近的样本点中．从几何上解释，与预测样本点
欧式距离最近的样本点位于与预测样本点所在轨道最

近的邻域轨道上，根据混沌时间序列的无穷嵌套自相

似性，该样本点与其最近邻点的发展轨迹是相似的，因

此该最近邻点包含了预测的最大的预测相关信息．类
似的，与预测样本欧式距离最小的样本点集处于与预

测样本最近的邻域轨道集上，同样也与预测样本有着

很大的相关性，因此可以说在混沌时间序列中预测样

本与训练样本之间是距离相关的．另外，由于网络流量
数据是时变的，我们假设网络流量序列是时间相关的

且时间上离预测样本最近的 ｋ１个样本与预测样本完全
相关．根据上面的分析，获得的关于预测样本的最优样
本子集包括两部分：与其时间上最近的 ｋ１个样本和距
离上最近的 ｋ２个样本．其中，时间相关的样本可以由时
间窗确定，距离相关的可由预测样本和历史样本集联

合确定．随着距离的增大，样本点与预测样本的相关性
逐渐减弱，为了更好的描述 ｋ２个样本点与预测样本之
间的关系，这里引入模糊逻辑来表示它们之间的相关

性，即用模糊隶属度表示样本点的重要性．模糊隶属度
采用ε不敏感模型确定：

ｓｉ＝

１， ０≤ｄｉ≤ε１
ε２－ｄｉ
ε２－ε１

， ε１＜ｄｉ＜ε２

η， ｄｉ≥ε










２

（９）

其中 ｄｉ表示第ｉ个样本点到预测样本的欧式距离，η是
极小的常数．
４．２ ＯＴＳＯＦＬＳＳＶＭ算法

对于模糊ＬＳＳＶＭ，设样本总数为 ｋ，对不同样本进
行模糊化处理，即引入不同的惩罚系数 ｓｉ，则式（５）变
为：
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ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ｅ

Ｊ（ｗ，ｂ，ｅ）＝１２

 

ｗ ２＋Ｃ２∑
ｋ

ｉ＝１
ｓｉξ
２
ｉ

ｓ．ｔ． ｙｉ－ξｉ＝ｗ
Ｔ
φ（ｘｉ）＋ｂ，ｉ＝１，…，ｋ

（１０）

其中 ｓｉ为第ｉ个样本模糊隶属度，同样经过 Ｌａｇｒａｎｇｅ函
数和ＫＫＴ条件变换可得：

０ ｅＴ

ｅ Ｑ＋Ｃ[ ]
ｓ
×
ｂ[ ]
α
＝
０[ ]ｙ （１１）

其中 Ｃｓ＝ｄｉａｇ（Ｃ－１ｓ－１１ ，···，Ｃ－１ｓ－１ｋ）．由上一小节可知
选择的最优子集包括两部分：时间相关的的 ｋ１个样本
（Ｓｋ１＝｛ｘｉ，ｙｉ｝

ｋ１ｉ＝１）和距离上最近的 ｋ２个样本（Ｓｋ２＝｛ｘｉ，

ｙｉ｝ｋ２ｉ＝１）．Ｓｋ１与待测样本是完全相关的，故 ｓｉ＝１，（ｉ＝１，２
…，ｋ１），Ｓｋ２与待测样本是距离相关的，设 Ｓｋ２中各样本
的模糊隶属度为 ｓｉ＝１，（ｉ＝ｋ１＋１，ｋ１＋２…，ｋ），则：

Ｃｓ＝
Ｃ－１Ｉｋ１ ０

０ ｄｉａｇ（Ｃ－１ｓ－１ｉ
[ ]

）
，ｉ＝ｋ１＋１，…，ｋ

（１２）
设 Ｇ＝［Ｑ＋Ｃｓ］，代入式（１１）求解得：

ｂ＝ｅＴＧ－１ｙｅＴＧ－１ｅ

α＝Ｇ－１（ｙ－ｅｂ
{

）
（１３）

由式（１３）可知，求解α、ｂ的关键在于求解Ｇ－１，这
是一个矩阵求逆运算，矩阵规模为 ｋ×ｋ，其计算复杂度
为 ｏ（ｋ３）．根据分块矩阵的思想可将 Ｇ重新写为：

Ｇ＝
Ｑｋ１＋Ｃ

－１Ｉｋ１ ＲＴ

Ｒ Ｑｋ２＋ｄｉａｇ（Ｃ
－１ｓ－１ｉ

[ ]） ＝ Ｇｋ１ ＲＴ

Ｒ Ｇｋ[ ]
２

（１４）
其中，Ｇｋ１由样本集 Ｓｋ１＝｛ｘｉ，ｙｉ｝

ｋ１ｉ＝１的核矩阵 Ｑｋ１和模糊

隶属度矩阵 Ｃ－１Ｉｋ１确定；Ｇｋ２由样本集 Ｓｋ２＝｛ｘｉ，

ｙｉ｝ｋｉ＝ｋ１＋１的核矩阵 Ｑｋ２和模糊隶属度矩阵 ｄｉａｇ（Ｃ
－１

Ｓ－１ｉ），（ｉ＝ｋ１＋１，…，ｋ）确定；Ｒ＝Ｋ（ｘｉ，ｘｊ），（ｘｉ∈Ｓｋ２，
ｘｊ∈Ｓｋ１）．对于文中提出的在线问题，若采取简单的每

次样本更新则重新计算一遍 Ｇ－１，计算量大．观察样本
的更新过程，Ｇｋ２随着待测样本的改变完全改变，因此文
献［１４］提出的在线更新运算在此并不适用．但是 Ｇｋ１部
分的更新采用滑动时间窗的方式实现的可以采用迭代

运算的方法实现快速计算 Ｇｋ１
－１．为了降低运算量，这

里引入分块矩阵思想，首先给出引理．
引理［２０］ 给定可逆矩阵 Ａ、Ｄ以及矩阵Ｕ，Ｖ则等

式：

Ａ Ｕ[ ]Ｖ Ｄ

－１

＝

Ａ－１＋Ａ－１Ｕ（Ｄ－ＶＡ－１Ｕ）－１ＶＡ－１ －Ａ－１Ｕ（Ｄ－ＶＡ－１Ｕ）－１

－（Ｄ－ＶＡ－１Ｕ）－１ＶＡ－１ （Ｄ－ＶＡ－１Ｕ）[ ]－１

（１５）

Ａ Ｕ[ ]Ｖ Ｄ

－１

＝

（Ａ－ＵＤ－１Ｖ）－１ －ＵＤ－１（Ａ－ＵＤ－１Ｖ）－１

－Ｄ－１Ｖ（Ａ－ＵＤ－１Ｖ）－１ Ｄ－１＋Ｄ－１ＶＵＤ－１（Ａ－ＵＤ－１Ｖ）[ ]－１

（１６）
成立．

由引理知，若知道 Ｇｋ１
－１或者 Ｇｋ２

－１则可以通过式

（１５）或者式（１６）求出 Ｇ－１．Ｓｋ１的更新是通过窗口滑动，

可以通过迭代的方式求解 Ｇｋ１
－１．为了推导 Ｇｋ１

－１的迭

代算法，首先给出引理的推论．
推论 给定可逆矩阵 Ｄ以及标量Ａ，行向量 Ｕ以

及列向量Ｖ，若有
Ａ Ｕ[ ]Ｖ Ｄ

－１

＝
Ｂ Ｃ[ ]Ｅ Ｆ

，其中 Ｂ、Ｃ、Ｅ、

Ｆ分别与 Ａ、Ｕ、Ｖ、Ｄ规模相同，则有：Ｄ－１＝Ｆ－
ＥＣＢ－１成立．
证明 由引理可知 Ｆ＝Ｄ－１＋Ｄ－１ＶＵＤ－１（Ａ－

ＵＤ－１Ｖ）－１

故有 Ｄ－１＝Ｆ－Ｄ－１ＶＵＤ－１（Ａ－ＵＤ－１Ｖ）－１

而Ｃ＝－ＵＤ－１（Ａ－ＵＤ－１Ｖ）－１，Ｅ＝－Ｄ－１Ｖ（Ａ－
ＵＤ－１Ｖ）－１，
Ｂ＝（Ａ－ＵＤ－１Ｖ）－１

ＥＣＢ－１＝（－Ｄ－１Ｖ（Ａ－ＵＤ－１Ｖ）－１）（－ＵＤ－１（Ａ－
ＵＤ－１Ｖ）－１）（Ａ－ＵＤ－１Ｖ）
＝Ｄ－１Ｖ（Ａ－ＵＤ－１Ｖ）－１ＵＤ－１

由于 Ａ为标量，Ｕ为行向量 Ｖ为列向量故有（Ａ－
ＵＤ－１Ｖ）－１为标量
所以 ＥＣＢ－１＝Ｄ－１Ｖ（Ａ－ＵＤ－１Ｖ）－１ＵＤ－１＝Ｄ－１

ＶＵＤ－１（Ａ－ＵＤ－１Ｖ）－１

故：Ｄ－１＝Ｆ－ＥＣＢ－１成立，推论得证．
设更新前后得到的 Ｇｋ１矩阵分别表示为 Ｇ

ｏｌｄ
ｋ１
、Ｇｎｅｗｋ１，

根据更新方法，可将两矩阵的差别形式化为：

Ｇｏｌｄｋ１ ＝
Ｇ１１ ρＴｏｌｄ
ρｏｌｄ
[ ]

Φ
→ Ｇｎｅｗｋ１ ＝

Φ ρ
Ｔ
ｎｅｗ

ρｎｅｗ Ｇ[ ]
ｋｋ

（１７）

将（Ｇｏｌｄｋ１）
－１写成分块矩阵形式：（Ｇｏｌｄｋ１）

－１＝γ
Ｍ[ ]Ｎ Ｚ
，则

由推论可得：Φ
－１＝Ｚ－ＮＭ／γ．再将Φ－１代入引理中

式（１５）可得出（Ｇｎｅｗｋ１）
－１，这样就将求（Ｇｎｅｗｋ１）

－１的计算复

杂度由 ｏ（ｋ３１）降为 ｏ（ｋ２１），这就实现了由（Ｇｏｌｄｋ１）
－１向

（Ｇｎｅｗｋ１）
－１的快速迭代运算．获得（Ｇｋ１）

－１后，计算（Ｇｋ２－

ＲＧｋ１
－１ＲＴ）－１，再根据式（１５）可得（Ｇｎｅｗｋ１）

－１．求解（Ｇｋ２－

ＲＧｋ１
－１ＲＴ）－１的计算复杂度为 ｏ（ｋ２３），所以采用这种方

式计算（Ｇｎｅｗｋ１）
－１的总的计算复杂度为 ｏ（ｋ２１＋ｋ３２），由于

ｋ１＞＞ｋ２，故 ｋ２１＋ｋ３２＜＜ｋ３＝（ｋ１＋ｋ２）３大大降低了计算
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复杂度，这样就实现了 Ｇ－１快速计算，
代入式（１３）获得更新的预测模型．
４．３ ＯＴＯＳＦＬＳＳＶＭ预测模型

根据上面的分析，建立 ＯＴＳＯＦ
ＬＳＳＶＭ网络流量预测模型，预测流程
如图５所示．
具体的步骤如下：

步骤１ 样本更新，随着时间窗口

的滑动对样本进行更新，纳入新样本的同时去掉最老

的样本（此时的样本存储的降噪后的流量趋势序列）．
步骤２ 相空间重构，设置延时τ和嵌入维数ｍ，

对窗口内时间序列进行相空间重构，获得训练样本库

和预测样本，选择时间上距预测样本最近的 ｋ１个样本
作为时间相关子集．

步骤３ 距离相关最优样本子集选择，计算当前样

本库中的样本与预测样本的欧式距离，选择最近的前

ｋ２个样本组成距离相关最优样本子集，根据距离确定
各个样本的模糊隶属度．

步骤４ 预测模型建立，选择恰当的核参数和惩罚

因子，对训练样本进行迭代方法的 ＦＬＳＳＶＭ训练获得预
测模型，在线迭代过程如前一小节描述．

步骤５ 预测输出，将预测样本输入到预测模型中

得到单步的预测结果．
步骤６ 窗口滑动，重复１～５步．
此外，若要对网络流量趋势进行多步预测，可以将

预测的结果迭代回时间序列中获得新的预测样本，然

后重复３～５步．

５ 实验

为了验证本文方法的有效性，本文对 ＬＢＬｔｃｐ３．ｔｃｐ
降噪后获得的网络流量趋势进行单步预测和多步预测

实验．
５．１ 单步预测实验

分别采用离线 ＬＳＳＶＭ、文献［１４］的在线 ＬＳＳＶＭ以
及ＯＴＳＯＦＬＳＳＶＭ对网络流量趋势进行单步预测．训练
使用的核函数为ＲＢＦ核，核带宽σ２＝００５，Ｃ＝２０００．为
了比较方便，离线预测选择前１８７４２１００个样本为样本
集；在线预测时间窗口长度为 ２２６，初始窗口为 １８７４
２１００；ＯＴＳＯＦＬＳＳＶＭ的窗口长度为 ２１００，时间相关样本
选择的窗长为２０６，距离最优样本子集选择 ｋ２＝２０．这
样就保证了３种方法的训练初始数据集相同，且训练集
大小一直保持不变（均为２２０个）．分别对后面２００个的
数据进行单步预测（２１０１２３００这段数据较具代表性，因
此选择其为预测目标），实验环境为 Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）Ｄｕａｌ
Ｃｏｒｅ２７ＧＣＰＵ，２Ｇ内存，ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ系统，Ｍａｔｌａｂ７４０，
预测结果如下：

从图６可以看出，离线 ＬＳＳＶＭ预测的结果同真实
值出现了较大的偏差，这是因为离线 ＬＳＳＶＭ方法训练
样本固定，获得的预测模型是固定不变的，而网络流量

是一个时变的，所以离线 ＬＳＳＶＭ在大多数情况下无法
预测未来流量．在线 ＬＳＳＶＭ方法能够较好的适应网络
流量的时变性，大部分情况下都能很好的预测出未来

的流量，但是在突变的情况下（图７中１６０１８０点）难以
预测，这是由于在线预测的历史样本获取窗口较短，获

得的训练样本中没有与该段变化特征相似的历史样

本，在该段数据中没有充分学习，预测效果较差．ＯＴ
ＳＯＦＬＳＳＶＭ方法获得了最好的预测结果，从图８可以看
出即使在突变的情况下依然能够准确预测出未来时刻

的流量，这主要是因为虽然训练样本大小相同，但是经

过最优样本的选取以及模糊化处理后这些样本包含了

历史样本库中（前１９９４个样本）与待预测样本最相关的
信息，在这个历史样本库中存在与该突变类似的样本

信息，所以训练得到的预测模型能够准确的预测．从单
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步预测的模型更新时间分析，文献［１３］的在线预测方法
更新时间为 ０１２９ｓ，文献［１４］为００１２ｓ，而本文方法为
００１６ｓ，这是因为文献［１３］的更新方法是每次更新均重
新计算一遍（Ｇｎｅｗ）－１，计算复杂度为 ｏ（２２０３），文献［１４］
的迭代算法计算复杂度为 ｏ（２２０２）远远小于文献［１３］的
方法，本文的算法为 ｏ（２００２＋２０３），略小于文献［１４］．但
是本文方法还涉及距离相关样本的选取和模糊隶属度

的确定，因此最终时间略高于文献［１４］．最后，从图８可
以看出预测的结果并没有“一步延迟”现象，每一步都

非常准确的预测出了未来时刻的值，这是由于通过降

噪，去掉了高维的噪声部分，剩下的是流量的低维趋势

部分，容易建立预测模型．统计总体单步预测的时间平
均为００４ｓ，可以满足一秒内预测下一秒网络流量趋势
的要求，可看出本文提出的方法有着较强的现实意义．

５．２ 多步预测实验

在现实中，对未来网络流量的预测能够预测的时

间是越长越有利于网络的调整和控制，因此对网络流

量的多步预测研究是非常有意义的．这里对网络流量
进行了多步预测实验：已知量为前２１００个时刻的网络
流量值，预测目标点为２１０１２０２０段，即向后预测２０步．
实验分别采用在线ＬＳＳＶＭ和ＯＴＳＯＦＬＳＳＶＭ进行多步预
测，仍选用ＲＢＦ核，σ２＝００５，Ｃ＝２０００．训练样本集的
获取仍采用单步预测的窗口获取，实验的结果如图：

可以看出在线ＬＳＳＶＭ预测的方法进行多步预测只
能准确的向前预测 ４步，而 ＯＴＳＯＦＬＳＳＶＭ方法可以向
前准确预测７步．虽然初始时刻预测获得的值与真实值
很接近，但是后面的预测结果偏差较大，这也从另一方

面体现了网络流量的混沌性（初值敏感性）．同时，网络
流量的最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数为 ０３１，采用最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ
指数预测方法在理论上能够获得的最大预测步数是３
步，可见本文提出的方法相较在线 ＬＳＳＶＭ和最大 Ｌｙａ
ｐｕｎｏｖ指数预测方法可以获得更好的预测效果以及更大
的向前预测步数．

６ 结论

小时间尺度的网络流量存在混沌性，但噪声的影

响将其混沌性掩盖，导致难以对其进行预测．本文通过
对网络流量的降噪处理去除了其中的高维噪声分量，

保留了网络流量的趋势部分，恢复了网络流量的混沌

性，使得网络流量趋势可以预测．在此基础上，本文从
机器学习的本质出发，结合混沌时间序列本身的无穷

嵌套自相似性和最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数固定不变等特性提
出ＯＴＳＯＦＬＳＳＶＭ预测方法，解决由网络流量的混沌性
和长周期性带来的问题，并通过分块矩阵思想降低预

测模型的更新时间．通过对实际网络流量数据 ＬＢＬｔｃｐ
３．ｔｃｐ的实验表明本文提出的方法相较 ＬＳＳＶＭ，在线
ＬＳＳＶＭ方法能够获得较快的速度以及更高的精度．本
文提出的方法能够准确的预测小时间尺度网络流量的

变化趋势，为更好的控制和管理网络提供了新的思路

和方法．
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