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摘 要： 为了提高基于 Ｉｎｔｅｒｎｅｔ的网络控制系统中随机时延的预测精度，提出了基于经验模式分解（ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
ｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）与最小二乘支持向量机（ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｄＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＬＳＳＶＭ）的一步时延预测方法．首
先利用ＥＭＤ将时延序列分解成若干个本征模式函数分量，分解后的分量去除了原始时延序列的长相关性，同时突出
时延序列不同的局部特征．然后根据各个分量的变化规律，选择不同的 ＬＳＳＶＭ模型分别进行预测．最后将各分量的
预测值叠加得到最终的预测值．仿真结果表明本文方法具有较高的预测精度．
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１ 引言

网络控制系统（ＮｅｔｗｏｒｋｅｄＣｏｎｔｒｏｌＳｙｓｔｅｍ，ＮＣＳ）是以
网络作为被控对象，传感器、执行器和控制器之间信号

通过网络传输的全分布、网络化的实时反馈控制系统．
其中网络诱导时延的引入，将对网络控制系统的性能产

生影响，准确测量、分析和预测网络时延对研究和控制

这类系统是非常重要的．
目前对网络控制系统时延预测的研究可分为以下

几个大方向．回归建模预测方法［１～４］，采用回归方法的
预测需要对模型精确建模，其模型的参数求解过程复

杂，很难在线递推，不适合网络时延动态变化范围很大

的情况．神经网络具有非线性辨识能力，且运算速度快，
因此可使用神经网络来进行时延的预测［５～８］，但基于神

经网络的时延预测方法存在易限入局部最优值以及过

分依赖输入时延序列的自相关系数的问题．ＳＶＭ在非
线性、小样本以及高维模式识别问题有独特的优势，可

以将其用于具有强烈非线性特点的网络时延的预

测［９～１１］，但是基于 ＳＶＭ的预测算法的参数很难确定．对
网络时延数据进行分析，研究其分布规律进行预测也是

一个研究的方向［１２～１６］，基于统计分析的方法存在的问

题是分布参数难以求解，同时由于时延的随机性，其预

测精度很难保证．
本文针对网络控制系统中的随机时延预测而提出
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一种基于经验模式分解与最小二乘支持向量机的一步

时延预测方法，首先利用 ＥＭＤ将网络时延序列分解为
若干个本征模式函数（ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＭｏｄｅＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ），从而
将长相关时延序列预测问题转变为短相关时延序列的

预测问题，降低了模型的复杂度．然后利用 ＬＳＳＶＭ算
法对时延序列的每个 ＩＭＦ分量以及余量进行建模预
测，最后将所有 ＩＭＦ分量和余量的预测值组合叠加得
到最终的预测值．Ｍａｔｌａｂ仿真结果表明本文的方法具有
较高的预测精度．

２ 时延样本测量

预测算法的精确度与时延样本的准确是密切相关

的，为了获取准确的时延样本，本文利用 ＶｉｓｕａｌＢａｓｉｃ程
序开发了一套时延测试软件，该软件通过调用ＡＰＩ函数
ＱｕｅｒｙＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＣｏｕｎｔｅｒ和 ＱｕｅｒｙＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＦｒｅｑｕｅｎｃｙ来
实现毫秒级的定时精度．软件界面如图１．

３ 经验模式分解

经验模式分解是由Ｈｕａｎｇ等［１７］在１９９８年提出的一
种新的信号处理方法．其在时间序列方面目前有着很
多的应用［１８，１９］．

经验模式分解本质是对时间序列进行平稳化处

理，将原始信号分解为若干个本征模式函数，根据经验

确定数据中有效信号的基本震荡模式．最低频的 ＩＭＦ
分量通常代表原始信号的趋势．这些 ＩＭＦ需要满足如
下条件：（１）信号极值点的数量与过零点数量必须相等
或最多相差一个；（２）在任一点上信号局部最大值与局
部最小值定义的包络的均值为零．经验模式分
解的主要过程如下：

Ｓｔｅｐ１ 将原始信号序列 ｘ（ｔ）的所有极大
值与所有极小值点分别用 ２条 ３次样条曲线
拟合，得到 ｘ（ｔ）的上下两条包络线，计算两条
包络线的均值，用 ｍ（ｔ）代表两条包络线的平
均值，令 ｈ（ｔ）＝ｘ（ｔ）－ｍ（ｔ）．

Ｓｔｅｐ２ 若 ｈ（ｔ）不满足 ＩＭＦ的要求，则重
复１求取新的 ｈ（ｔ），若 ｈ（ｔ）满足ＩＭＦ的要求，
则令 ｈ（ｔ）为 ｘ（ｔ）的第一个 ＩＭＦ，同时求出 ｘ
（ｔ）与该 ＩＭＦ的差值 ｒ（ｔ）．

Ｓｔｅｐ３ 将 ｒ（ｔ）作为待分解信号，重复上
述过程直到剩余信号满足给定的终止条件（ｒ
（ｔ）足够小或者为一单调函数）．

经验模式分解的最终结果可表示为

ｘ（ｔ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｃｉ（ｔ）＋ｒｎ（ｔ） （１）

其中 ｃｉ（ｔ）为第 ｉ个 ＩＭＦ分量，ｒｎ为剩余分量，
因此经验模式分解可将原始信号 ｘ（ｔ）分解为

ｎ个不同频率的 ＩＭＦ和一个趋势项之和．
时延序列的自相似性可用自相似参数（Ｈｕｒｓｔ参数）

Ｈ来表征，Ｈ∈（０．５，１），Ｈ越大代表网络时延序列自相
似程度越高．图２为通过时延测试软件测得的５００组时
延序列．前４００组用于训练建模，后１００组于用验证．

利用Ｒ／Ｓ类方法计算时延序列的 Ｈｕｒｓｔ参数，如图
３所示，用直线拟合这些数据点，直线斜率即为 Ｈｕｒｓｔ参
数，其 Ｈ＝０．８１１７，显然满足０．５＜Ｈ＜１，可知时延序列
具有自相似性．

图４为４００组用于训练时延序列经过 ＥＭＤ方法分
解后得到８个 ＩＭＦ分量和一个余量 Ｒ９，从图中可以看
出除了ＩＭＦ１、ＩＭＦ２、ＩＭＦ３外其余分量均具明显变化并且
规律较平稳，同时也降低了不同特征信息之间的干涉

与耦合，因此 ＥＭＤ在一定程度上降低了预测建模难度，
提高了预测精度．

图５为原始时延序列与 ＥＭＤ分解后 ＩＭＦ１、ＩＭＦ２、
ＩＭＦ３（其余分量类似，文中未给出）的自相关函数的对
比，从图中可以看出原始时延序列自相关函数在很长

时间内都没有衰减到 ０，而经过经验模式分解后 ３个
ＩＭＦ分量的自相关函数很快第一次衰减到０．说明经过
经验模式分解后各分量呈现短相关性质，ＥＭＤ方法减
少了时延序列的自相似性，由于短相关模型的复杂度

较长相关模型低，因此经过 ＥＭＤ处理后可降低预测的
复杂度．

４ 最小二乘支持向量机

为了克服标准 ＳＶＭ算法的计算时间长、计算量大
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等缺点，Ｓｕｙｋｅｎｓ提出了最小二乘支持向量机算法［２０］，
ＬＳＳＶＭ的损失函数通过利用最小二乘线性系统代替
ＳＶＭ的二次规划方法，提高了算法的运算速度，ＬＳＳＶＭ
用如下形式的函数对未知系统进行估计

ｙ＝ｗＴΦ（ｘ）＋ｂ （２）
对于给定的训练集｛ｘｉ，ｙｉ｝，ｉ＝１，２，…，Ｎ，根据风

险最小化原理，回归问题可以表示为如下的约束优化

问题

ｍｉｎＪ（ｗ，ｅ）＝ １２ｗ
Ｔｗ＋１２γ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｅ２ｉ，γ ＞０ （３）

ｙｉ＝ｗＴΦ（ｘｉ）＋ｂ＋ｅｉ （４）
其中γ为正则化参数，ｂ为常值偏差，可通过建立

Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ函数求解上述优化问题

Ｌ（ｗ，ｂ，ｅ，ａ）＝Ｊ（ｗ，ｅ）－∑
Ｎ

ｉ＝１
ａｉ（ｗＴΦ（ｘｉ）＋ｂ＋ｅｉ－ｙｉ）

（５）
其中 ａｉ是 Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ乘子，分别对 ｗ，ｂ，ｅ，ａ求取

偏微分并化简可得到下式

０ ｌＴ

ｌΩ＋γ－１
[ ]ｌ

ｂ[ ]ａ ＝ ０[ ]ｙ （６）

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）是核函数，可表示为

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ －
‖ｘｉ－ｘｊ‖２

２σ( )２ （７）

对于已知的训练集｛ｘｉ，ｘｊ｝，利用式（６）可求出参数
ａ与ｂ，同时，当给定实际集合 ｘ即可结合训练集中的ｘｉ
可用如下式（８）来求出系统实际输出 ｙ

ｙ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ａｉＫ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ （８）

由上述建模过程可知，基于径向基核函数的 ＬＳＳＶＭ预
测性能主要取决于γ与σ

２，如何选取合适的参数也是

如今一个重要的研究方向，本文采用 ＬＳＳＶＭ工具箱中
的ｇｒｉｄｓｅａｒｃｈ方法确定参数γ与σ２．

５ 网络时延预测模型

图６为本文基于 ＥＭＤ与 ＬＳＳＶＭ的网络控制系统
时延预测模型，输入的原始时延序列经过 ＥＭＤ处理后
生成 ｎ个 ＩＭＦ分量和一个余量，利用各个 ＩＭＦ与余量
作为输入测试集对 ＬＳＳＶＭ分别进行训练，计算出每个
ＬＳＳＶＭ模型的最佳参数γ与σ２，当模型建立好后即可
对未来时刻时延进行预测，本文采用未来一步时延预

测方法．
原始时延序列经过ＥＭＤ处理后的分量可表示成如

下的时延序列，Ｎ为序列长度：
Ｄ＝［ｄ１ｄ２…ｄＮ］ （９）

将序列 Ｄ转化为下面的矩阵形式，其中 Ｘ为 ＬＳＳＶＭ
模型的输入，Ｙ为输出．
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Ｘ＝

ｄ１ ｄ２ ｄ３ … ｄｍ
ｄ２ ｄ３ ｄ４ … ｄｍ＋１
· · · … ·

ｄＮ－ｍ ｄＮ－ｍ＋１ · … ｄＮ











－１

（１０）

Ｙ＝

ｄｍ＋１
ｄｍ＋２
ｄｍ＋３
·

·

ｄ



















Ｎ

（１１）

式（１０）、（１１）相当于将输入的１×Ｎ的时延序列转
换为（Ｎ－ｍ）×ｍ的矩阵，而输出为（Ｎ－ｍ）×１矩阵，
利用当前时刻时延与过去 ｍ个时刻的时延来预测下一
时刻的时延，其中 ｍ为嵌入维数．本文基于 ＥＭＤ与 ＬＳ
ＳＶＭ时延预测步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：对原始时延序列进行 ＥＭＤ分解，得到 ｎ个
ＩＭＦ分量与１个余量Ｒ．

Ｓｔｅｐ２：将 ＥＭＤ分解后的 ＩＭＦ分量以及余量按式
（１０）、（１１）生成输入输出集，利用ＬＳＳＶＭ算法工具箱对
ＬＳＳＶＭ进行训练，生成每个ＬＳＳＶＭ的参数．

Ｓｔｅｐ３：ＬＳＳＶＭ模型建立好后，利用式（８）计算各个
分量以及余量的下一时刻的时延预测值．

Ｓｔｅｐ４：对各个ＬＳＳＶＭ预测值组合即可得到最终预
测值．

Ｓｔｅｐ５：更新时延序列，将预测的最新时延值放入序
列头部，去掉序列最后一个时延值，重复Ｓｔｅｐ３．

为了提高预测的精度，所有输入数据都经过归一

化处理，输出数据进行反归一化处理．

６ 仿真

利用测试得到的５００组时延数据，前４００组用于训
练，后１００组用于验证．ＬＳＳＶＭ算法嵌入维数 ｍ＝２０．

表１给出了４００组时延序列经过 ＥＭＤ分解后，每

个 ＬＳＳＶＭ模型训练完成后的参数γ与σ２．
表１ 训练后各ＬＳＳＶＭ模型参数

ＥＭＤ分量 γ σ
２

ＩＭＦ１ １８３．０８ １５．６２
ＩＭＦ２ ３６２．２３ ５９．８２
ＩＭＦ３ １２３．１２ ８０．５６
ＩＭＦ４ ４６．２ １．６９
ＩＭＦ５ ４０．３３ ７．１７
ＩＭＦ６ ３４．７４ ３．２８
ＩＭＦ７ １０．１３ ５．３８
ＩＭＦ８ １８．６７ １２．０９
Ｒ９ ４４．６２ ３．１４

本文采用均方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＭＳＥ）来衡量
预测精度，图７为各个 ＩＭＦ分量和余量 Ｒ的 ＭＳＥ分布
图，从图中可看出随着各分量阶数的增加，ＭＳＥ快速减
少，预测精度变高．

图８为 ＥＭＤ处理后时延序列各个 ＩＭＦ分量和余量
的１００组预测值与实际值的对比图．从图中可知除了
ＩＭＦ１之外其余各分量预测值都比较好的拟合了实际
值，因为随着 ＩＭＦ阶数的增加，序列的随机性减弱，因
此提高了预测的准确性．

将各个 ＩＭＦ分量和余量Ｒ的预测值相叠加即可得
到最终的预测值，图９为１００组时延的预测值与实际值
的对比．

为了进行预测精度的对比，图１０为文献［１１］中未
经ＥＭＤ处理直接采用ＬＳＳＶＭ预测的时延对比图，经过
交叉验证后的参数γ＝１２．３５，σ２＝５．３１．

图１１为文献［２］中提出的基于 ＡＲ方法的预测时
延与实际时延的对比图，ＡＲ方法阶数 ｐ＝９，采用 ＬＭＳ
方法确定加权系数．图１２为文献［２１］中的随机神经网
络方法的预测时延与实际时延的对比图，随机神经网

络输入层为１０，隐层数为 １５．图 １３为与文献［２２］提出
混合方法的时延对比，ＡＲＭＡ算法参数根据 ＡＩＣ准则确
定为 ｐ＝６，ｑ＝３．
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表２给出了本文方法和其他几种方法的预测时延
与实际时延的均方误差值的对比．

表３给出了本文方法和其他几种方法在相同的硬
件环境下，利用Ｍａｔｌａｂ２０１０ｂ对一步时延进行预测所需

要的运算时间的对比．从表中对比发现本文方法在运
算时间和其它方法比较接近，但是带来预测精度的大

幅提升，同时本文方法的一步时延预测运算时间可满

足工业现场实时应用．
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表２ 几种预测方法的ＭＳＥ对比

预测方法 ＭＳＥ
ＡＲ ５．６３６
ＬＳＳＶＭ ３．９２３

随机神经网络 ３．９６６
ＥＭＤ＋ＡＲＭＡ １．０２１
本文方法 ０．３０６

表３ 几种预测方法运算时间

预测方法 运算时间（ｍｓ）

ＡＲ １．０３

ＬＳＳＶＭ １．３６

随机神经网络 １．２８

ＥＭＤ＋ＡＲＭＡ １．８２

本文方法 １．７３

从图９～图１３的曲线以及表２的误差 ＭＳＥ对比可
知本文方法在预测精度上高于其它方法，其原因主要

是：（１）时延序列经过ＥＭＤ处理后由长相关序列变化为
短相关延序列，突出了各个分量的变化规律，因此其预

测难度与复杂度都降低；（２）文献［４］研究已指出基于
ＡＲ或者ＡＲＭＡ方法本身对于动态范围变化大的时间
序列其预测精度将会降低．

７ 结论

针对网络控制系统中的随机时延预测，本文将经

验模式分解与最小二乘支持向量机结合来对时延进行

预测，对原始时延序列经过 ＥＭＤ处理后将序列从长相
关转变为短相关，根据各个分量的特征对 ＬＳＳＶＭ进行
训练，由此提高了 ＬＳＳＶＭ的预测精度，同时降低了算
法的复杂度．针对 ＩＭＦ１分量预测精度低于其他 ＩＭＦ分
量的问题，未来研究工作可参照文献［２２］中的方法，对
ＩＭＦ１分量进行多阶差分处理，由此可进一步提高方法
的预测精度．

参考文献

［１］李玉清，方华京，朱菲．随机时延网络化控制系统的自适
应预测控制［Ｊ］．华中科技大学学报（自然科学版），２００９，
３７（１）：２９２－２９６．
ＬｉＹｕｑｉｎｇ，ＦａｎｇＨｕａｊｉｎｇ，ＺｈｕＦｅｉ．Ａｄａｐｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｃｏｎｔｒｏｌ
ｏｆｎｅｔｗｏｒｋｅｄｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈｒａｎｄｏｍ ｄｅｌａｙｓ［Ｊ］．Ｊ
ＨｕａｚｈｏｎｇＵｎｉｖｏｆＳｃｉ＆Ｔｅｃｈ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），２００９，
３７（１）：２９２－２９６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２］时为国，邵成，孙正阳．基于 ＡＲ模型时延预测的改进
ＧＰＣ网络控制算法［Ｊ］．控制与决策，２０１２，２７（３）：４７７－
４８０．
ＳｈｉＷｅｉｇｕｏ，ＳｈａｏＣｈｅｎｇ，ＳｕｎＺｈｅｎｇｙａｎｇ．ＩｍｐｒｏｖｅｄＧＰＣ
ｎｅｔｗｏｒｋｃｏｎｔｒｏｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＡＲｍｏｄｅｌｔｉｍｅｄｅｌａｙｐｒｅ

ｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＤｅｃｉｓｉｏｎ，２０１２，２７（３）：４７７－４８０．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［３］ＭＹａｎｇ，ＪＦＲｕ，ＸＲＬｉ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｉｎｔｅｒｎｅｔｅｎｄｔｏｅｎｄ
ｄｅｌａｙ：ａｍｕｌｔｉｐｌｅｍｏｄｅｌａｐｐｒｏａｃｈ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＮＦＣＯＭ［Ｃ］．Ｍｉａｍｉ，ＦＬ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００５．３０４７－
３０５１．

［４］宋杨，涂小敏，费敏锐．基于 ＦＡＲＩＭＡ模型的 Ｉｎｔｅｒｎｅｔ时延
预测［Ｊ］．仪器仪表学报，２０１２，３３（４）：７５７－７６３．
ＳＯＮＧＹａｎｇ，ＴＵＸｉａｏｍｉｎ，ＦＥＩＭｉｎｒｕｉ．Ｉｎｔｅｒｎｅｔｔｉｍｅｄｅｌａｙ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＦＡＲＩＭＡｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔ，２０１２，３３（４）：７５７－７６３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５］ＨＹＬｉ，ＨＷａｎｇ，ＣＧｕｉ．Ｉｎｔｅｒｎｅｔｔｉｍｅｄｅｌａｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ
ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅａｎｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ［Ａ］．２００６Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎ
ａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，ＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．
Ｇｕｉｌｉｎ，Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００６．１７５８－１７６１．

［６］ＤＬｉｕ，ＪＨＤｕ，ＹＺｈａｏ，ｅｔａｌ．ＳｔｕｄｙｏｎｔｈｅｔｉｍｅｄｅｌａｙｏｆＩｎｔｅｒ
ｎｅｔｂａｓｅｄｉｎｄｕｓｔｒｙｐｒｏｃｅｓｓｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍ［Ａ］．Ｐｒｏｃ．ｏｆｔｈｅＦｉｆｔｈ
ＷｏｒｌｄＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ［Ｃ］．
Ｈａｎｇｚｈｏｕ，Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００２．１３７６－１３８０．

［７］ＢＲａｈｍａｎｉ，ＡＨＤＭａｒｋａｚｉ，ＮＭｏｚａｙａｎｉ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｏｆｔｉｍｅｄｅｌａｙｓｉｎａｎｅｔｗｏｒｋｅｄｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍ［Ａ］．２００８３ｒｄＩｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，ＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＳｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］．Ｓｔ．Ｊｕｌｉａｎｓ，Ｍａｌｔａ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００８．１２４２－
１２４５．

［８］ＮＳａｄｅｇｈｚａｅｄｈ，ＡＡｆｓｈａｒ，ＭＢＭｅｎｈａｊ．ＡｎＭＬＰｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｆｏｒｔｉｍｅｄｅｌａｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｎｎｅｔｗｏｒｋｅｄｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍｓ
［Ａ］．２００８ＣｈｉｎｅｓｅＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＤｅｃｉｓｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ［Ｃ］．
Ｙａｎｇｔａｉ，Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００８．５３１４－５３１８．

［９］曹庆璞，董淑福，罗�骞．网络时延的混沌性分析及预测
［Ｊ］．计算机技术与发展，２０１０，２０（４）：４３－４６．
ＣａｏＱｉｎｇｐｕ，ＤｏｎｇＳｈｕｆｕ，ＬｕｏＹｕｎｑｉａｎ．Ｃｈａｏｔｉｃａｎａｌｙｓｉｓａｎｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｎｅｔｔｉｍｅｄｅｌａｙ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄ
Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１０，２０（４）：４３－４６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０］王永骥，杨业，吴浩．基于 ＳＶＭ的 Ｉｎｔｅｒｎｅｔ的网络时延分
步及预测［Ｊ］．华中科技大学学报，２００６，３４（６）：８９－９１．
ＷａｎｇＹｏｎｇｊｉ，ＹａｎｇＹｅ，ＷｕＨａｏ．Ｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｏｆＩｎｔｅｒｎｅｔｔｉｍｅｄｅｌａｙｂａｓｅｄｏｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｊ］．
Ｊ．ＨｕａｚｈｏｎｇＵｎｉｖｏｆＳｃｉ＆Ｔｅｃｈ（ＮａｔｕｒｅＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），
２００６，３４（６）：８９－９１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］李春茂，肖建，张�．网络控制系统的时延估计和自适应
预测控制［Ｊ］．西南交通大学学报，２００７，４２（２）：１７５－１８０．
ＬｉＣｈｕｎｍａｏ，ＸｉａｏＪｉａｎ，ＺｈａｎｇＹｕｅ．Ｔｉｍｅｄｅｌａｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ａｎｄａｄａｐｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌｏｆｎｅｔｗｏｒｋｅｄｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆＳｏｕｔｈｗｅｓｔＪｉａｏｔｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００７，４２（２）：１７５－１８０．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１２］ＴＫａｒａｇｉａｎｎｉｓ，Ｍ Ｍｏｌｌｅ，Ｍ Ｆａｌｏｕｔｓｏｓ．Ｌｏｎｇｒａｎｇｅｄｅｐｅｎ
ｄｅｎｃｅ：Ｔｅｎｙｅａｒｓｏｆｉｎｔｅｒｎｅｔｔｒａｆｆｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒ
ｎｅｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００４，８（５）：５７－６４．

［１３］ＡＥｒｒａｍｉｌｌｉ，ＭＲｏｕｇｈａｎ，ＤＶｅｉｔｃｈ，ｅｔａｌ．Ｓｅｌｆｓｉｍｉｌａｒｔｒａｆｆｉｃ

３７８第 ５ 期 田中大：基于ＥＭＤ与ＬＳＳＶＭ的网络控制系统时延预测方法



ａｎｄｎｅｔｗｏｒｋｄｙｎａｍｉｃｓ［Ｊ］．ＰｒｏｃｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，２００２，９０（５）：８００
－８１９．

［１４］ＳＨＷａｎｇ，ＢＧＸｕ，ＱＹＷａｎｇ．Ｄｅｌａｙｓａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒｔｅｌｅｐｏｒｔａ
ｔｉｏｎｏｖｅｒＩｎｔｅｒｎｅｔａｎｄｓｍｉｔｈｐｒｅｄｉｃｔｏｒｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅｔｉｍｅｄｅｌａｙ
ｃｏｎｔｒｏｌ［Ａ］．ＰｒｏｃｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＢｉｏｍｉｍｅｔｉｃｓ［Ｃ］．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ
Ｐｒｅｓｓ，２００５．６６４－６６９．

［１５］ＸＨＦｕ，ＸＦｕ．Ａｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｔｉｍｅｄｅｌａｙｉｎｔｅｒｎｅｔ
ｎｅｔｗｏｒｋ［Ａ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，
ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ［Ｃ］．Ｎｉｎｇｂｏ，Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，
２０１１．６６６－６６９．

［１６］ＪＰＺｈａｏ，ＸＷＧａｏ．Ｔｉｍｅｄｅｌａｙａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｉｎ
ｔｅｒｎｅｔｂａｓｅｄｒｏｂｏｔｔｅｌｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ［Ａ］．２１ｓｔＣｈｉｎｅｓｅＣｏｎ
ｔｒｏｌａｎｄＤｅｃｉｓｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ［Ｃ］．Ｇｕｉｌｉｎ，Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，
２００９．４６４３－４６４６．

［１７］ＮＥＨｕａｎｇ，ＺＳｈｅｎ，ＳＬｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｔｈｅＨｉｌｂｅｒｔｓｐｅｃｔｒｕｍｆｏｒｎｏｎｌｉｎｅａｒａｎｄｎｏｎ
ｓｔａｔｉｏｎａｒｙｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＲｏｙａｌ
ＳｏｃｉｅｔｙｏｆＬｏｎｄｏｎＳｅｒｉｅｓＡ，１９９８，４５４：９０３－９９５．

［１８］彭喜元，王军，彭宇．一种新型时间序列多分辨预测模型
研究［Ｊ］．电子学报，２００７，３５（１１）：２１４６－２１４９．
ＰｅｎｇＸｉｙｕａｎ，ＷａｎｇＪｕｎ，Ｐｅｎｇｙｕ．Ａｎｏｖｅｌｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｐｒｅ
ｄｉｃｔｏｒｆｏｒｃｏｍｐｌｅｘｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，
２００７，３５（１１）：２１４６－２１４９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１９］王军，彭喜元，彭宇．一种新型复杂时间序列实时预测模
型研究［Ｊ］．电子学报，２００６，３４（１２Ａ）：２３９１－２３９４．
ＷａｎｇＪｕｎ，ＰｅｎｇＸｉｙｕａｎ，ＰｅｎｇＹｕ．Ａｎｏｖｅｌｒｅａｌｔｉｍｅｐｒｅｄｉｃ
ｔｏｒｆｏｒｃｏｍｐｌｅｘｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００６，
３４（１２Ａ）：２３９１－２３９４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２０］ＪＡＫＳｕｙｋｅｎｓ，ＬＬｕｋａｓ，ＪＶａｎｄｅｗａｌｌｅ．Ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，
１９９９，９（３）：２９３－３００．

［２１］胡志国，张大陆，侯翠平，等．基于随机神经网络的多步
网络时延预测模型［Ｊ］．计算机科学，２００９，３６（７）：８５－
８８．

ＨｕＺｈｉｇｕｏ，ＺｈａｎｇＤａｌｕ，ＨｏｕＣｕｉｐｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｓｔｅｐｎｅｔ
ｗｏｒｋｄｅｌａｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＲＮＮ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｃｉｅｎｃｅ，２００９，３６（７）：８５－８８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２２］高波，张钦宇，梁永生，等．基于ＥＭＤ及ＡＲＭＡ的自相似
网络流量预测［Ｊ］．通信学报，２０１１，３２（４）：４７－５６．
ＧａｏＢｏ，ＺｈａｎｇＱｉｎｙｕ，ＬｉａｎｇＹｏｎｇｓｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ
ｓｅｌｆｓｉｍｉｌａｒｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇｔｒａｆｆｉｃｂａｓｅｄｏｎＥＭＤａｎｄＡＲＭＡ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１１，３２（４）：４７－５６．（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ）

作者简介

田中大 男，１９７８年出生，辽宁沈阳人，东
北大学控制理论与控制工程专业博士研究生，主

要研究方向为网络控制系统时延补偿与调度方

法．
Ｅｍａｉｌ：ｔｉａｎｚｈｏｎｇｄａ＠１２６．ｃｏｍ

高宪文 男，１９５５年出生，辽宁盘锦人，东
北大学教授、博士生导师．主要研究方向为复杂
工业过程建模与智能优化控制理论及应用、智能

控制产品开发与设计、智能控制理论与应用．
Ｅｍａｉｌ：ｇａｏｘｉａｎｗｅｎ＠ｉｓｅ．ｎｅｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

李 琨 男，１９８３年出生，山东泰安人，东北大学控制理论与控
制工程专业博士研究生，主要研究方向为复杂工业过程故障诊断与

优化．
Ｅｍａｉｌ：ｔｕｂｉｅｋｕｎ＠１６３．ｃｏｍ

４７８ 电 子 学 报 ２０１４年




