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� � 摘 � 要: � VBR( Varible Bit Rate)视频信号具有时变性、非线性和突发性等特点, 实现该信号通信量的高精度预测

难度较大.针对以上问题, 本文提出了一种用于 VBR 视频通信量预测的自适应神经网络模型, 网络训练采用离线与在

线相结合的方式,同时通过删除不重要的权重,以优化网络的拓扑结构, 提高网络的推广能力,降低网络在线学习的计

算复杂度;对 VBR视频通信量预测的模拟结果表明该模型具有高的预测精度, 并能满足通信系统对预测实时性的要

求.
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Abstract: � An adaptive neural network model for VBR video traffic prediction is proposed in this paper. Firstly, adaptive train�
ing and pruning algorithm based on Extended Kalman Filtering ( EKF) approach is used to train the Time Delay Neural Network

(TDNN) . By pruning the unimportant hidden weights, the corresponding redundant hidden neurons can be deleted, as a result a com�
pact TDNN architecture can be obtained.The pruning process results in better generalization ability and lower computational complex ity

for the online stage. During on�line training stage, the TDNN� s weights will be updated using Recursive Least Square( RLS) algorithm
according to current prediction error. Since EKF and RLS are second order algorithms, they can estimate the learning step automatical�

ly, faster convergence speed and more precise prediction can be obtained. By simulation and comparison, the adaptive neural network

model proposed in this paper is shown to be promising and practically feasible in obtaining the best adaptive prediction of real�time

VBR video traffic.
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1 � 引言

� � ATM ( Asynchronous Transfer Mode) , 即异步传输模式, 在

1988年被 ITU�T 确定为宽带综合业务数字网( Broadband Inte�
grated Services Digital Network, B�ISDN)的支撑技术,它能够支持

包括话音、数据、图像和视频在内的各种多媒体业务.经视频

压缩产生的VBR视频业务在ATM网络中占据大量的带宽,实

现VBR视频的高效传输是提高网络传输服务质量( Quality of

Service, Qos)的重要环节. ATM 网络是一个基于连接的通信网

络,若要建立一个连接, 就需要为这个新的连接分配所需要的

带宽资源.最简单的带宽分配方法是一次到位的静态分配方

法, 由于VBR视频通信量具有时变、非线性、突发性等特征,

静态方法很难分配合适的带宽资源, 在保证服务质量的前提

下, 网络的带宽资源利用率很低.为提高网络在多连接条件下

的利用率, 要求动态分配带宽, 从而合理地利用资源, 提高网

络的传输效率. 由于 VBR 信源统计特性的复杂性, 依赖有明

确数学关系的算法解决带宽的动态分配是非常困难的, 最有

效的一类方法是通过对通信量特征在线测量与学习, 预测未

来的带宽要求, 从而根据预测值动态分配带宽. 线性预测方

法[ 1~ 3]是其中最常用的方法, 由于它的计算复杂度较低, 适用

于在线学习方式, 即预测器的参数在预测过程中根据当前预

测误差进行更新, 但用线性模型预测非线性的 VBR视频通信
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量在理论上就存在不足,它的预测精度不高.

人工神经网络是一种仿脑信息处理模型,由于它具有不

依赖先验知识或规则为前提的自适应学习能力, 因而在那些

实时性要求很高且又无法用确切数学模型描述的智能信息处

理问题的求解上,用神经网络方法具有其他方法无法比拟的

优势,人们已经尝试使用神经网络方法[ 4~ 8]解决 VBR 视频通

信量的预测.文献[ 4]采用多层前馈神经网络对随机模拟产生

的自回归型视频通信量进行了预测 ,其输出神经元采用非线

性激活函数 ,我们在一篇文章中[5]已经分析了非线性的输出

激活函数并不适合作时间序列预测 ,因此这类前馈神经网络

并不能给出精确的预测;文献[ 6]采用输出为线性激活函数的

TDNN 网络对MPEG信源通信量进行了预测,虽然提高了预测

精度,但由于网络训练完成之后其权重参数不再发生改变,属

于离线预测模型,而实际的 VBR视频通信量序列的统计性质

是时变的,因此用离线模型实现长时间的 VBR视频通信量的

高精度预测是非常困难的,必须采用在线预测模型. 文献[ 7,

8]采用的管线循环神经网络 ( Pipelined Recurrent Neural Net�

work, PRNN)模型对于较为平滑的 VBR 视频通信量(如场景变

化不大的视频会议)能给出较高的预测精度, 但对突发性很强

的复杂通信量序列(如电影、MTV等 ) , 其性能有所下降, 主要

原因是PRNN采用实时循环学习( Real Time Recurrent Learning,

RTRL)算法来在线修改权重, 算法要求在视频采样间隔内完

成多次迭代,对于突发性很强的通信量序列, 网络很难在采样

间隔内收敛到很高的精度,因此预测精度不高 .

为了实现 VBR 视频通信量的高精度预测, 本文提出了一

种自适应神经网络模型, 网络的训练分为离线学习和在线二

次学习两个阶段,离线阶段网络训练采用基于 EKF的自适应

学习及删剪算法以获取先验知识, 同时通过删除不重要的隐

层权重,以删除相应的冗余隐层神经元, 从而获得最佳的网络

拓扑结构,提高网络的推广能力, 降低网络在线二次学习的计

算复杂度; 在线预测过程中, 网络根据当前预测误差, 采用

RLS 算法进行二次学习, 使网络能够在兼顾先验知识的前提

下适应当前通信量的变化情况,提高网络的预测精度. 由于神

经网络经离线学习后具有了先验知识, 同时由于 RLS 算法是

二阶学习算法,能在学习过程中自动估算出每次迭代的最佳

学习步长,因此网络在线二次学习的收敛速度很快, 能满足实

时快速的预测要求.

2 � VBR视频通信量序列的非线性自回归模型

� � VBR视频是根据视频序列图像本身的信息量冗余, 经过

各种图像/视频压缩算法压缩后所产生的图像帧序列, 其图像

帧中的数据量就是 VBR 视频通信量. 图像/视频的压缩编码

已被制定出几个国际标准,如静止图像压缩标准 JPEG,电话/

电视会议的视频压缩标准 H� 261、H�263, 活动图像压缩标准

MPEG�1、MPEG�2、MPEG�4等. 为了对 VBR视频进行合理的带

宽分配, 需要对 VBR 视频信源进行建模[ 9~ 11] . 利用前馈神经

网络进行通信量预测是基于非线性自回归( Nonlinear Autore�
gressive, NAR)模型,即:

x ( n) = f ( x ( n- 1) ,  , x ( n- p ) ) + e( n) (1)

其中, { x ( n) }表示通信量时间序列, f (! )是一非线性函数,

{ e( n) }是 n 时刻的系统误差, 一般认为{ e( n) }是一个均值为

0、独立、有确定分布的随机过程. 式 (1)表明, 当前时刻流量

{ x ( n) }是过去流量 x ( n- 1) , x ( n- 2)  的一个函数, 因此,
如果函数 f (!)已知,就可以通过已有的通信量数据预知将来

的通信量, 但困难在于式 (1)中的非线性函数是未知的,这一

函数的映射过程可以通过TDNN神经网络模型的学习得到.

3 � 神经网络模型及算法

� � 虽然离线 TDNN 模型能够映射出一个非线性函数关系,

但其函数形式却是静态的. 而实际上, 即使是同一 VBR视频

业务, 其统计性质亦会随时间发生变化, 表现出非平稳特性,

即( 1)式中的函数 f 是个随时间变化的函数, 所以离线 TDNN

方法的预测效果并不理想.针对以上问题,本文把TDNN 网络

的训练分为离线和在线两个阶段, 并采用 EKF和 RLS 算法训

练网络, 使其具有在线预测的能力.

3�1� TDNN神经网络的拓扑结构和符号说明

TDNN 模型的拓扑结构如图 1所示, 它是一个三层前馈神

经网络, 与一般的前馈网络模型不同的是, TDNN 模型的输出

神经元采用线性激活函数, 网络的输入是经过延迟的时间序

列值. 其输入、输出函数关系是:

x̂ ( n) = ∀
i

w 2
if ( w

1T
i X ( n- 1) )- � (2)

对照上面的 TDNN 网络模型,为了方便起见, 我们将本文所用

到的符号列在下面:

X ( n) :第 n 时刻的输入矢量,

X ( n) = [ x ( n) x ( n- 1)  x ( n- p )1] T

w i , j
n( t ) : 神经元( n, j ) (第 n 层第 j 个神经元 )与( n+ 1, i )之

间的互连权重;

w n= [ (wn1)
T , ( wn2 )

T ,  , (wnN
n+ 1

- 1)
T ] T

可以把所有的权重排列成一维列矢量的形式:

w= [ (w 1) T , ( w2 ) T ] T

�: 输出神经元的偏置;

3�2� 基于 EKF的神经网络训练及自适应删剪算法

互连权重矢量 w 可以被看作一个稳定非线性动力学系

统的状态, 假定第 n 个训练模式送入网络, 对于TDNN网络模

型, 权重矢量 w ( n)的估算值 ŵ ( n)可用广义卡尔曼滤波递归

公式计算
[ 12]

:
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ŵ ( n)= ŵ ( n- 1) + K ( n) [ d ( n)- h( w( n) , X( n) ) ] (3)

� K ( n)= [ P( n- 1)+ Q( n- 1) ] H ( n) T{H ( n) [ P ( n- 1)

+ Q( n- 1) ] H h
i ( n)

T+ R( n) } - 1 (4)

� P( n)= P ( n- 1) + Q( n- 1) - K ( n)H T( n) [ P( n- 1)

+ Q( n- 1) ] (5)

以上算法称为神经网络的 EKF训练算法, 其中 d( n)是网络

的理想输出矢量, h( w( n) , X ( n) )是网络的输出矢量, K ( n )

为卡尔曼增益, P ( n)为估算权重的协方差矩阵, H ( n)是梯度

矢量,由网络输出对权重的偏导数构成, 即:

H ( n) =
�h[ X( n) , w]

�w w= ŵ( n- 1)
(6)

经过充分迭代即当 n 充分大时, 经 EKF 算法学习后的均

方误差降至规定值以下.最终所得协方差矩阵 P ( # )可用来
估算每个权重的重要性,从而删除那些不重要的权重, 这里的

删除指的是将其值置为 0. 对于权重 w j , 设其重要性的度量为

 E j , 若在训练过程中规定:

Q( n)= qI (7)

R( n) = I (8)

其中, 0< q  1,则有[ 13] :

 Ej = q [ P ( # ) - 2] j j( wj )
2 (9)

P( # ) - 2
j j 表示它的第 j 个对角元素.式( 9)给出了删掉 w j 所引

起网络输出误差变化的估算,根据此估算可以判断权重 w j 的

重要性,基于以上公式, 删剪过程如下:

(1)利用 EKF训练所得的权重与协方差矩阵, 根据式 (9)

对所有权重的重要性进行估算, 对所有权重的按重要性从小

到大进行排列,设排列的序号为{ S 1, S2 ,  , SNw } ,满足:  E s
m

∃  Es
m
, ( m < k ) ;

(2)按照{ S1 , S 2,  , SNw }的顺序将这些权重依次置为 0,

则进行第 k 次删剪时网络权重矢量中已有 k 个权重被置为

0,则可根据原来的训练样本集估算删掉这前 k 个权重所引起

的均方误差的变化序列{ E s
1
,  E s

1
- s

2
,  ,  E s

1
- s

Nw
} ;

(3)规定由于删掉权重所引起的均方误差的变化不超过

 E,则删掉权重的数目 mp 满足: mp = max ( { m |  E s
1
- s

m
<

 E} ) ,则最终删掉权重的序号为{ S 1, S2,  , SN
m
p

} .

值得指出的是,对于三层前馈神经网络, 若只含有一个输

出单元,则删掉一个隐层到输出层的权重, 则等于删掉了一个

隐层神经元,从输入层到该隐层单元的权重也将全部被删除,

在这种情况下,删剪算法起到了删除隐层神经元的作用.

通过删除隐层神经元, 可使在线二次学习的 RLS 算法的

计算复杂度降低.对于多层前馈神经网络, 假设神经元的数目

为 M, 连接到每个神经元的权重数目平均为 S , 根据文献

[ 14] ,算法的时间、空间复杂度都为 O[ ( MS ) 2 ] . 对于单输出

的三层网络,若输入维数较大, 则易看出该计算复杂度可近似

为 O[ (HS) 2] , 其中H 为隐层单元数目. 设删剪前后隐层单元

的数目分别为 H 0、H 1 (H 0> H 1) , 则计算复杂度降低了 (H 0 /

H 1 )
2倍 .

3�3 � 在线预测中的二次学习�RLS算法

神经网络在离线学习阶段获得的知识是 VBR 视频通信

量的基本统计特征, 由于 VBR 视频的不确定性和突发性, 导

致 NAR模型( 1)式中的非线性函数关系是时变的, 用离线学

习获得的知识来预测较长时间后的 VBR 视频通信量无法达

到 QoS 所要求的精度. 因此, 网络在离线知识的基础上,不断

地进行二次学习是提高网络预测精度的最可靠的方法. 本文

中,我们把 EKF 和 RLS 算法有机地结合起来, 并通过在 RLS

中引入遗忘因子, 使神经网络能够不断地根据当前的通信量

变化情况进行权重更新, 提高网络的预测精度, 重要的是, 由

于 RLS 算法的收敛速度很快, 能满足实时快速的预测要求.

RLS 算法[15]源于线性时间序列分析与预测, 对于非线性

预测系统, 通过一级近似, RLS 算法同样适用. 类似于广义卡

尔曼滤波的推导过程, 对于TDNN神经网络模型, 系统的静态

方程可以写为:

wR ( n)= wR ( n- 1) = wR0 (10)

d( n) = h(wR ( n) )+ e( n) (11)

估算的权重 ŵ R( n)应使下列能量函数为最小,

!( n) = ∀
n

j = 1

| d( j ) - h( wR( n) ) |
2∀n- j (12)

这里, ∀是遗忘因子, 满足 0< ∀< 1 且接近于 1. 可将 h( wR

( n) )在 ŵ R( n - 1)附近做泰勒展开, 得到

h(wR( n) ) = h( ŵR ( n- 1) )+ H R( n) (wR( n)- ŵR( n- 1) ) +  

(13)

其中,

H R( n) =
�h(wR )

�wR w
R
= ŵ

R
( n - 1)

(14)

采用一级近似, 系统的静态方程(10)、( 11)可以近似为线性系

统:

wR ( n)= wR ( n- 1) = wR0 (15)

d( n) = HTR ( n) wR( n) + #( n)+ e( n) (16)

这里,

#( n)= h( ŵR ( n- 1) )- HTR( n) ŵR( n- 1) (17)

假设将 #( n)与 wR( n)无关, 最小化能量函数式(12)可以得到

估算 ŵR ( n)的 RLS的递归方程[ 14] :

ŵR ( n)= ŵR ( n- 1) + K( n) ( d ( n)- h( ŵ R( n- 1) ) ) (18)

� K ( n) = ∀- 1PR ( n- 1)H R ( n) [ I+ ∀- 1H T
R ( n) PR ( n- 1)

!H R( n) ]
- 1 (19)

PR ( n) = ∀- 1PR ( n- 1) - ∀- 1K ( n)H T
R ( n) PR ( n- 1) (20)

这里 PR ( n)是 RLS算法中的协方差矩阵,满足:

PR ( n) = [ ∃( n) ]
- 1

(21)

∃( n) = ∀∃( n- 1) + H T
R( n)H R( n) (22)

引入遗忘因子 ∀的重要意义在于,神经网络在兼顾离线

学习获得的先验知识的基础上,能够遗忘部分在线学习过程

中得到的 VBR视频通信量的局部统计特征, 避免网络出现学

习饱和而无法根据当前通信量统计特征进行权重更新的情况

出现.

3�4� EKF与 RLS算法的衔接

为提高在线二次学习中的 RLS 算法的预测精度, 初始权

重与协方差矩阵的初始值应根据一定的先验知识选取, RLS
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初始权重只需选取经 EKF 算法删剪后的权重作为初始权重

即可,但由于 RLS 算法中的协方差矩阵与 EKF 算法中的协方

差矩阵的意义不同,因此需要进一步推导找到两者明确的衔

接关系. 由( 21) ( 22)式, 根据文献[ 15] , 对于我们提出的自适

应神经网络模型,在线二次学习中的 RLS 算法的协方差矩阵

的初始值 PR( 0)可取为:

PR(0)= [ ∀
- 1

n= - n
0

∀- nHT ( n)H ( n) ] - 1 (23)

式中的 n0 为离线样本数目. 在离线学习收敛后, 我们已经在

EKF算法中推导得到[ 13] :

E[ H T( n)H ( n) ] % qP ( # ) - 2 (24)

对于式( 23) ,假设离线学习的样本集足够完备,则可取 ∀= 1,

则协方差矩阵的初始值满足

� PR(0)= n0 ∀
- 1

n= - n0

H T( n)H ( n) n0
- 1

% { n0E[ H T( n) H ( n) ] } - 1% P
2( # )
n0q

(25)

4 � 计算机模拟结果

4�1 � 离线学习

在计算机模拟中,我们采用的数据是 Bell实验室提供的

电影& Star Wars∋经过压缩编码的帧数据量序列[ 11] , 它的时间

长度约为两个小时, 速度为 24 帧/秒, 共计 171000 帧, 只采用

了帧内压缩方式, 每帧的压缩算法类似于 JPEG 标准. 从前

10000个数据中随机抽取连续的 1000个数据作为离线学习样

本.TDNN网络的输入层神经元数目与预测序列的相关性有

关,根据采用数据的特点我们取为 12, 至于隐藏层可以由 EKF

方法删剪得到合适的规模, 因此我们选取一个较大规模的

TDNN作为初始网络, 具体结构为 12- 8- 1. 在多组实验中,

网络基本都在10个循环学习之内收敛. 网络收敛以后, 利用

得到的网络权重和协方差距阵对权重的重要性进行评价, 并

按重要性进行排列之后,依次将它们置为 0,从而得到一个针

对训练样本集的均方误差变化曲线,如图 2 所示. 我们最终删

除了42个不重要的权重, 其中 3个权重为隐藏层到输出层的

权重,由于输出层为一个神经元, 删掉 3个隐层到输出层权重

就意味着三个隐藏层单元被删掉, 因此网络的规模变成 12-

5- 1, 删掉三个隐层单元后能使在线二次学习阶段的 RLS 算

法的计算复杂度下降约 ( 8/ 5) 2= 2�56 倍, 这说明基于卡尔曼

滤波的自适应删剪算法能有效删除不重要的权重, 进而删除

隐层神经元, 实现网络拓扑结构的优化. 需要说明的是,权重

的删剪处理会导致网络训练误差上升 ,但对测试样本的误差

会下降, 即网络的推广性变好,这一特性可以在 4. 2 节中的实

验数据里看到.

TDNN结构优化完成后, 重新组合权重矢量和协方差矩

阵使之与网络的拓扑结构相对应, 组合后的权重矢量与协方

差距阵分别记为 ŵ # 、P # . 根据 3. 4 中提出的 EKF 与 RLS 的

衔接方式, 在线二次学习的 RLS 算法的权重矢量与协方差矩

阵的迭代初值取为:

wR(0)= ŵ # (27)

PR (0) =
P 2
#

1000* q
(28)

4�2� 在线二次学习
二次学习阶段选取通信量序列中 20000~ 40000 区间的

20000 个数据作为检验样本, 采用 RLS 算法进行在线预测与

在线二次学习, 遗忘因子取为 0�999. 最终所得的预测曲线如

图 3 所示,得到的平均相对预测误差为 0�0014704, 这里的相
对均方预测误差( RMSE)定义为:

RMSE=
∀
n

e2( n)

∀
n

x 2( n)
(29)

表 1 � 预测的相对均方误差比较:

预测算法 平均相对预测误差

Adaptive TDNN (12- 5- 1) 0�0014704

Adapt ive TDNN ( without pruning: 12- 8- 1) 0�0017889

PRNN 0�0029000

Linear LMS(12- 1) 0�0167640

Linear RLS( 12- 1) 0�0018033

Offline TDNN( 12- 8- 1) 0�0500600

为了同其他方法比较, 表 1中同时列出了其他 5 种网络对同

一数据的模拟结果, 可以看到对同样的 VBR 通信量序列, 相

对于表中所列的两种线性方法、离线 TDNN 模型和 PRNN 模

型, 我们提出的自适应TDNN 模型的预测精度有了较大幅度

的提高. 表中第二项为离线学习阶段没有经删剪处理的结构

(即 12- 8- 1 结构)作为在线二次学习的初始网络结构所得
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到的相对均方误差,与第一项结果的比较可以看出, 自适应删

剪算法优化了网络的拓扑结构,提高了网络的推广能力.

为了对比说明我们提出的自适应算法的实时性能, 我们

用 RLS 和 BP 算法分别训练结构为 12- 8- 1 的 TDNN 网络,

网络的收敛曲线如图 4所示,可以看到, 同 BP算法相比, RLS

算法的收敛速度大大加快.在二次学习阶段, RLS 算法只需执

行一遍( 18) ( ( 20)几步固定的矩阵运算就可以完成权重的在
线修改, 在 P4/ 1. 8G 计算机上完成上述几步矩阵运算只需

12ms, 完全能够满足速度为 24 帧/秒数据的实时性处理的要

求.而表中的 PRNN 模型每一次在线修改权重时需要进行多

次迭代, 本模拟实验中的平均迭代次数约为 57 次, 需要时间

约为 228ms, 通过对比可以看到, 我们提出的算法的实时性能

得到明显增强.

5 � 结论

� � 本文提出一种用于 VBR视频通信量预测的自适应神经

网络模型. 该模型分为离线学习、在线二次学习两个阶段; 离

线学习采用基于卡尔曼滤波的自适应训练及删剪算法, 通过

删除隐层神经元,得到一个结构紧凑的网络作为下一步在线

预测与二次学习的先验知识;在线预测过程中, 网络根据当前

预测误差,采用 RLS算法进行二次学习,使网络能够在兼顾先

验知识的前提下适应当前通信量的变化情况,提高预测精度.

VBR通信量预测的计算机模拟结果表明, 我们提出的模型能

够对VBR视频通信量进行实时、精确的预测.
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