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　　摘　要：　针对网络控制系统的时延预测问题，提出一种基于相空间重构与最小二乘支持向量机的时延预测方
法．首先利用０１测试法确定时延序列具有混沌特性，引入相空间重构技术提高预测精度．对实际采集的时延序列进
行Ｈｕｒｓｔ指数分析，选择最小二乘支持向量机作为预测模型．然后利用 ＣＣ方法确定时延序列相空间重构参数，通过
递归图确定时延序列的局部可预测性，利用遗传算法对最小二乘支持向量机的参数进行离线优化．最后通过优化后的
最小二乘支持向量机并结合相空间重构对时延序列进行在线预测．与其它预测方法进行了仿真对比，结果表明本文方
法具有更高的预测精度与更小的预测误差，同时并未降低预测算法的实时性．
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１　引言
　　网络控制系统的时延受网络拓扑结构、网络所采
用的通信协议、路由算法、网络负载情况、网络传输速率

以及数据包大小等因素的影响．因此，网络控制系统中

的时延具有时变、随机、非线性等特征．随机变化的时延
是影响系统性能的一个重要的因素［１］，过大的时延会

导致控制系统性能下降．如何对网络控制系统时延进
行精确的预测是一个重要的研究课题，通过时延的预

测，控制系统可以提前做出反应与控制［２，３］．
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针对网络控制系统的时延预测问题，很多学者进

行了相关的研究工作．一些学者试图归纳时延序列的
数学统计规律，建立时延序列的数学分布模型，这里包

括文献［４］的马尔可夫分布模型，文献［５，６］的平移伽
马分布等．但是这些数学模型建立过程过于理想化，同
时模型中的分布参数难以求解，这些都极大的限制了

基于统计分析预测方法的应用．其他学者则利用时延
样本对时延序列进行建模与预测．按照选择模型的不
同可分为线性预测模型与非线性预测模型．线性预测
模型将时延序列视为平稳的时间序列，线性模型的代

表主要为自回归模型［７，８］（ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅ，ＡＲ）与自回
归滑动平均模型［９］（ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅＭｏｖｉｎｇＡｖｅｒａｇｅ，
ＡＲＭＡ）．线性模型比较适合于季节性、周期性等特征平
稳的时间序列预测．但是由于网络时延动态变化范围
大、随机性强，因此线性预测模型不能全面反映时延序

列的复杂变化特征，使得预测的精度受到限制．相对于
线性模型，文献［１０～１３］使用神经网络作为时延预测
模型，文献［１４］利用支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａ
ｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）对时延进行预测，文献［１５，１６］则使用了
最小二乘支持向量机（ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａ
ｃｈｉｎｅ，ＬＳＳＶＭ）作为预测模型．虽然仿真与实际实验结
果表明非线性模型较线性模型的预测精度有所提高，

但也都存在一些问题．基于神经网络的时延预测方法
易限于局部最优值以及过分依赖输入时延序列的自相

关系数；而ＳＶＭ或ＬＳＳＶＭ预测模型的参数没有统一的
确定方法，如何对于模型参数进行优化是一个需要解

决的问题．
虽然上述学者对于网络控制系统的时延预测问题

进行了大量的研究工作，但是目前的研究存在着一个

主要的问题：没有对时延序列的特性进行分析，也即预

测模型的选择上存在着盲目性；同时这些研究方法都

没有考虑到时延序列的混沌特性，而实际网络控制系

统是一个时变的复杂系统，因此网络时延具有高度的

非线性和不确定性．如果利用符合网络时延特性的非
线性动力学理论进行建模并预测，就可提高时延的预

测精度和可信度．目前，一些学者将混沌理论引入了实
际的时间序列的预测之中，如文献［１７］中的多相催化
剂失活过程预测、文献［１８］中的网络流量预测等．但是
这些研究并未对其研究对象进行混沌特性的分析，如

果对象不具备混沌特性，那么相空间重构技术的引入

并不一定会带来预测精度的提高，相反会带来模型泛

化能力的降低．
综上所述，本文将网络控制系统时延预测作为研

究问题，利用０－１测试法对网络时延序列进行分析，确
定了时延序列具有混沌特性．在此基础上，引入相空间
重构技术来提高预测精度．在预测模型的选择上，通过

Ｈｕｒｓｔ指数分析，表明时延序列具有自相似性、非线性以
及长相关的特性，因此选择ＬＳＳＶＭ作为预测模型．针对
ＬＳＳＶＭ预测模型参数难以确定的问题，利用遗传算法
对ＬＳＳＶＭ预测模型中的超参数进行离线优化．最后通
过相空间重构与 ＬＳＳＶＭ对时延序列进行在线预测．与
其它预测方法进行了预测精度与算法复杂性的仿真对

比，结果表明本文预测方法的有效性．

２　时延序列特性分析
　　通过时延测试软件采集了基于以太网的网络控制
系统中５００组时延数据，如图１所示．

从图１中可观察到，实际采集的网络时延序列具有
一定的随机时变的特征，因此对时延序列进行特性分

析是进行预测的前提与基础．

２．１　时延序列混沌特性分析
时间序列的混沌特性可通过０－１混沌测试法进行

判定．如果时间序列的增长率 Ｋｃ≈１，则说明时间序列
具有混沌特性；如果 Ｋｃ≈０，则表明时间序列不具有混
沌特性［１９］．利用０－１混沌测试法对实际采集的网络时
延序列进行了分析，可得到图２所示的ｐ（ｎ）与 ｑ（ｎ）的
相图，图３所示的均方位移Ｍ（ｎ）的变化图，图４所示的
渐进增长率Ｋｃ的变化图．

从图２～图４可观察到，网络时延序列的 ｐ（ｎ）与
ｑ（ｎ）的相图呈现布朗特性，均方位移Ｍ（ｎ）随时间线性
增长．同时计算可得到渐进增长率 Ｋｃ为０．９９５７，其 Ｋｃ
接近于１，说明网络时延序列具有混沌特性．因此，本文
后面将引入相空间重构技术来提高时延的预测精度．
２．２　时延序列相似性特性分析

Ｈｕｒｓｔ指数Ｈ［２０］可用来衡量时间序列的相似性．当
Ｈ＝０．５时时间序列是随机的，说明事件之间不相关；当
Ｈ∈［０，０．５）时表明时间序列是反持久性的；当 Ｈ∈
（０５，１）时表示时间序列是持久性的，也即具有自相似
性．因此Ｈｕｒｓｔ指数越大说明时间序列的自相似（长相
关）程度越高、时间序列可预测性越强、预测误差越

小［２１］．时间序列的 Ｈｕｒｓｔ指数可通过 Ｒ／Ｓ类分析方法
（ｒｅｓｃａｌｅｄｒａｎｇｅａｎａｌｙｓｉｓ）进行计算，过程如下：

５４０１
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（Ｒ／Ｓ）ｎ＝Ａｎ
Ｈ （１）

式中：ｎ表示样本个数；Ｒ表示重新标度的极差，即 Ｒ＝
ｍａｘ（Ｘｌ，ｎ－ｍｉｎＸｌ，ｎ），ｌ＝１，２，…，ｎ；Ｓ为序列的标准差；Ｈ
为Ｈｕｒｓｔ指数；Ａ为一常值．利用 ｌｇ（Ｒ／Ｓ）ｎ与 ｌｇｎ的关
系图，通过最小二乘法计算关系图的斜率即可得到

Ｈｕｒｓｔ指数．
通过Ｒ／Ｓ类分析方法对采集的时延序列进行分析

与计算，结果如图５所示．

计算关系图的斜率可得到时延序列的 Ｈｕｒｓｔ指数
是０．７３１４，满足 ０．５＜Ｈ＜１，说明时延序列具有自相似
性、非线性以及长相关的特性．相关研究结果表明 ＬＳＳ
ＶＭ模型对于非线性和长相关的时间序列具有良好的
预测性能，因此选择ＬＳＳＶＭ作为时延序列的预测模型．
针对ＬＳＳＶＭ预测模型中参数难以确定的问题，选择具
有良好全局优化能力的遗传算法对预测模型的参数进

行优化．

３　相空间重构
　　相空间重构是非线性动力学理论应用的重要基
础，是混沌时间序列非线性预测与刻画时间序列动力

学特征不变量的计算前提．混沌时间序列的判定、分析
与预测都是在重构相空间中进行的［２２］．通过上文的０
－１测试法的分析表明时延序列具有混沌特性，因此相
空间重构技术的引入可提高网络时延序列的预测

精度．
相空间重构技术是通过观察系统的一个或多个分

量，将其在某些固定时间延迟点上的观测量作为新的

坐标，由它们来确定多维状态空间的另一点．对于本文

的时延序列ｄ１，ｄ２，…，ｄＮ，Ｎ为序列的长度，可通过得到
合适的嵌入维数 ｍ和延迟变量 τ来构造一 ｍ维相
空间．

Ｄｉ＝［ｄｉ，ｄｉ＋τ，…，ｄｉ＋（ｍ－１）τ］ （２）
其中：ｉ＝１，２，…，Ｎ－（ｍ－１）τ．

本文利用ＣＣ方法进行 ｍ与 τ的选取［２３］，该方法

认为ｍ与τ具有相关性，通过关联积分来得到时延序
列的最优延迟τｄ与数据依赖的最大时间 τｗ．延迟时间
τｄ确保ｄｉ相互依赖，但不依赖于 ｍ．而时间窗口 τｗ依
赖ｍ且随 ｍ变化［１７］．由于 ＣＣ方法利用统计结果获
得，因此运算量少，实现简单．ＣＣ方法计算过程如下．

取ｍ＝２，３，４，５；ｒｉ＝ｉ×０．５σ，ｉ＝１，２，３，４，σ为时
延序列标准差，按照下列公式进行参数计算．

珔Ｓ（ｔ）＝１１６∑
５

ｍ＝２
∑
４

ｉ＝１
Ｓ（ｍ，ｒｉ，ｔ） （３）

Δ珔Ｓ（ｔ）＝１４∑
５

ｍ＝２
ΔＳ（ｍ，ｔ） （４）

Ｓｃｏｒ（ｔ）＝Δ珔Ｓ（ｔ）＋｜珔Ｓ（ｔ）｜ （５）
上述公式中的珔Ｓ（ｔ）与Δ珔Ｓ（ｔ）可反映时延序列的自

相关特征，寻找Δ珔Ｓ（ｔ）的第一个局部极小值或 珔Ｓ（ｔ）的
第一次过零点所对应的ｔ可作为最优延迟时间 τ．同时
考虑珔Ｓ（ｔ）与Δ珔Ｓ（ｔ），最佳嵌入窗 τｗ可通过寻找 Ｓｃｏｒ（ｔ）
的全局极小值对应的ｔ来得到．根据式（６）即可求取最
佳的嵌入维数ｍ．

τｗ＝（ｍ－１）τｄ （６）

４　最小二乘支持向量机
　　标准的ＳＶＭ算法求解二次规划问题时非常复杂，
因此Ｓｕｙｋｅｎｓ等在标准ＳＶＭ基础上将ＳＶＭ中损失函数
设为误差平方和，将不等式约束改为等式约束，减少了

待定参数，同时将二次规划问题转化为线性方程组求

解，降低了算法求解的复杂度［２４］．
ＬＳＳＶＭ用如下形式的函数对网络控制系统时延进

行估计［２５］：

ｙ＝ｗＴΦ（ｘ）＋ｂ （７）
输入空间通过非线性函数Φ（·）映射到高维的特

征空间，使得输入空间的非线性拟合问题转变为高维

特征空间的线性拟合问题．给定时延序列的训练集｛ｘｉ，

６４０１
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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 （８）

ｙｉ＝ｗ
ＴΦ（ｘｉ）＋ｂ＋ｅｉ （９）

其中：ｘｉ为输入集合，ｙｉ为输出集合，γ为正则化参数，ｂ
为常值偏差．该优化问题可通过拉格朗日函数求解．

Ｌ（ｗ，ｂ，ｅ，ａ）＝Ｊ（ｗ，ｅ）－∑
Ｎ

ｉ＝１
ａｉ（ｗ

ＴΦ（ｘｉ）＋ｂ＋ｅｉ－ｙｉ）

（１０）
ａｉ为拉格朗日乘子，分别对 ｗ，ｂ，ｅ，ａ求取偏微分并化
简可得到下式：

０ ｌＴ

ｌ Ω＋γ－１[ ]ｌ ｂ[ ]ａ＝
０[ ]ｙ （１１）

其中：ｙ＝［ｙ１，…，ｙＮ］，ｌ＝［１，…，１］，ａ＝［ａ１，…，ａＮ］
Ｔ，

Ωｉｊ＝Ｋ（ｘｉ，ｘｊ），Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）是核函数．对于已知的时延序
列训练集｛ｘｉ，ｙｉ｝，通过式（１１）即可求出参数 ａ与 ｂ．同
时，给定实际集合ｘ，结合训练集中的ｘｉ，按照式（１２）即
可得到时延预测模型的输出预测值．

ｙ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ａｉＫ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ （１２）

本文ＬＳＳＶＭ模型的核函数选择如下式所示的径向
基函数．

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ －
ｘｉ－ｘｊ

２

２σ( )２ （１３）

由上述建模过程可知，基于径向基核函数的 ＬＳＳ
ＶＭ预测模型预测性能主要取决于参数γ与σ２．为了得
到最佳的γ与σ２，本文利用遗传算法对参数进行优化，
方法如下：

Ｓｔｅｐ１　对γ与σ２进行个体编码．
Ｓｔｅｐ２　利用均匀设计产生初始种群，确保初始种

群的多样性与个体分步的均匀性．
Ｓｔｅｐ３　将时延实际值与预测值的均方误差（Ｍｅａｎ

ＳｑｕａｒｅｓＥｒｒｏｒ，ＭＳＥ）作为适应度函数．
Ｓｔｅｐ４　利用时延样本序列对 ＬＳＳＶＭ训练，记录

每组参数的时延预测精度与每个个体的适应度值．
Ｓｔｅｐ５　从群体中选择性能最好的个体进入下一

代，其余个体进行选择、交叉和变异操作，产生新的

种群．
Ｓｔｅｐ６　结束条件判断，若满足则输出最佳的γ与

σ２，否则继续优化过程．

５　时延预测模型
　　假定输入时延序列ｄｉ，ｉ＝１，２，…，Ｎ，经过相空间重
构后得到相空间Ｄｉ的各维分量为ｄｉ，ｄｉ＋τ，…，ｄｉ＋（ｍ－１）τ，
其中的ｍ与τ可通过 ＣＣ方法得到．获得 ｍ与 τ后即

可得到ＬＳＳＶＭ的预测样本集，其中输入样本集｛Ｘ｝如
式（１４）所示，输出样本集｛Ｙ｝如式（１５）所示，利用输入
输出集通过遗传算法对 ＬＳＳＶＭ进行离线优化训练，即
可得到时延预测模型．当 ＬＳＳＶＭ模型建立之后可利用
历史时延序列对未来时刻时延进行在线预测．

Ｘ＝

ｄ１ ｄ１＋τ … ｄ１＋（ｍ－１）τ
ｄ２ ｄ２＋τ … ｄ２＋（ｍ－１）τ
· · … ·

· · … ·

ｄＮ－（ｍ－１）τ ｄＮ－（ｍ－１）τ＋１ … ｄＮ















－１

（１４）

Ｙ＝

ｄ２＋（ｍ－１）τ
ｄ３＋（ｍ－１）τ


ｄＮ－１
ｄ















Ｎ

（１５）

本文基于相空间重构与最小二乘支持向量机的时

延预测模型可表示为图６所示：

综上，本文的时延预测步骤如下：

Ｓｔｅｐ１　通过ＣＣ方法对时延序列 ｄｉ进行相空间
重构．

Ｓｔｅｐ２　利用式（３）、（４）、（５）分别计算时延序列
的珔Ｓ（ｔ），Δ珔Ｓ（ｔ）以及Ｓｃｏｒ（ｔ）．

Ｓｔｅｐ３　确定相空间重构参数τ与ｍ．
Ｓｔｅｐ４　对时延序列按照公式（１４）、（１５）得到

ＬＳＳＶＭ预测模型的输入与输出集．
Ｓｔｅｐ５　利用遗传算法对 ＬＳＳＶＭ进行参数寻优，

获得优化参数γ与σ２．
Ｓｔｅｐ６　利用优化后的 ＬＳＳＶＭ预测模型，结合相

空间重构对时延序列进行在线预测．

６　仿真
　　仿真数据为上文的５００组时延数据，其中前４００组
数据用于训练，后１００组数据用于预测精度的测试．

７４０１
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首先需要得到时延序列的相空间重构参数．利用
ＣＣ方法进行相空间重构，计算得到 珔Ｓ（ｔ）、Δ珔Ｓ（ｔ）、Ｓｃｏｒ
（ｔ）的曲线如图７所示．

如图７所示，Δ珔Ｓ（ｔ）的第一个局部极小值位于２，因
此确定时延参数τ为２．同时Ｓｃｏｒ（ｔ）的全局最小值位于
１４，根据式（６）可确定嵌入维数ｍ为８．

图８为相空间的三维图，图中显示相空间中空间
点对间距离趋于均匀分布，吸引子包含信息量较大，因

此τ为２的取值较为合理．
根据原始时延序列相空间重构之后的 Ｄｉ，可计算

得到如图９所示的递归图（ＲｅｃｕｒｒｅｎｃｅＰｌｏｔ，ＲＰ）．

　　ＲＰ计算方法如下．
ｓｉ，ｊ＝ Ｄｉ－Ｄｊ，ｉ＝１，２，…，Ｎ－（ｍ－１）τ，
ｊ＝１，２，…，Ｎ－（ｍ－１）τ

（１６）

Ｒ（ｉ，ｊ）＝Ｈ（εｉ－ｓｉ，ｊ） （１７）
εｉ为介质距离，可取定值．Ｈ（ｒ）为Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ单位函数．

Ｈ（ｒ）＝
１， ｒ≥０
０， ｒ{ ＜０

（１８）

从图９的递归图中可观察到，在整个递归值平面
上递归图并非均匀分布，而且存在与主对角线平行的

直线段，因此网络时延序列可看作一混沌时间序列，在

局部范围内具有可预测性，因此相空间重构技术的引

入是必要的．
为了衡量预测精度，本文采用了４个性能指标．目

前对于时间序列预测效果的评价指标包括均方根误差

（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、平均绝对误差（Ｍｅａｎ
ＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ，ＭＡＥ）、平均绝对百分比误差（ＭｅａｎＡｂ
ｓｏｌｕｔｅＰｅｒｃｅｎｔａｇｅＥｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）、绝对误差（ＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒ
ｒｏｒ，ＡＥ）、平均相对误差（ＭｅａｎＲｅｌａｔｉｖｅＥｒｒｏｒ，ＭＲＥ）等．
ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＭＡＰＥ对较大的预测误差不存在正负抵消
的情况，算法简单，能够准确评价预测模型的整体性

能．而ＡＥ与ＭＲＥ等评价指标由于将正负误差相互抵
消，会导致对预测效果的错误判断．因此本文选择
ＲＭＳＥ、ＭＡＥ以及ＭＡＰＥ作为评价指标．而可靠性则代
表了预测算法预测精度的置信程度，本文也将可靠性

列入性能指标．４个性能指标的定义如下：
（１）ＲＭＳＥ

ｅｒｍｓｅ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｄｐｒｅ（ｉ）－ｄａｃｔ（ｉ））槡

２ （１９）

（２）ＭＡＥ

ｅｍａｅ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｄｐｒｅ（ｉ）－ｄａｃｔ（ｉ） （２０）

（３）ＭＡＰＥ

ｅｍａｐｅ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
｛ｄｐｒｅ（ｉ）－ｄａｃｔ（ｉ）／ｄａｃｔ（ｉ}） ×１００％

（２１）
（４）可靠性

Ｒ（１－ａ）＝［ξ
（１－ａ）

Ｎ －（１－ａ）］×１００％ （２２）

上面各式中，ｄｐｒｅ（ｉ）是时延的预测值，ｄａｃｔ（ｉ）是时延的
实际值，Ｎ为序列长度，ξ（１－ａ）为在置信度１－α下实际
值落入预测置信区间的个数．

将用于训练的４００组时延序列样本按公式（１４）、
（１５）转换为输入Ｘ和输出 Ｙ的形式．文中遗传算法的
参数为：迭代进化次数２００，种群数量２０，交叉概率０．
８，变异概率０．２，γ与σ２编码位数都为１０，其中 γ取值
范围为０～１００００，σ２为０．００１～１０００，经过遗传算法寻
优后得到ＬＳＳＶＭ算法的参数 γ＝７１８．７５，σ２＝３．１２９，
最佳适应度值（ＭＳＥ）为２．２１．图１０给出了遗传算法适
应度变化曲线．

为了对比本文预测方法的有效性，与文献［８］中基
于ＡＲ（ＡＲ阶数为５）、文献［１３］中 Ｅｌｍａｎ神经网络（输
入层数为２０，最大迭代次数３０００，迭代目标０．０００１，隐

８４０１
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层个数为１０，输出层个数为１，采用迭代循环完成多步
预测）、文献［１４］中未经过相空间重构的 ＬＳＳＶＭ（利用
工具箱中的网格法得到参数 γ＝３２．０３，σ２＝４．３６１）３
种单预测模型及文献［１５］中的 ＩＦＳＬＳＳＶＭ（γ＝７．３８，
σ２＝１８２．３６，ｍ＝１７）、文献［１６］中的ＫＰＣＡ优化ＬＳＳＶＭ
（嵌入维数ｍ为１０，ＫＰＣＡ核参数σ２＝１００００，阈值Ｅ＝
８５％，ＬＳＳＶＭ参数 γ＝４２５．７５，σ２＝２６．３８）、文献［１７］
中的相空间重构与 ＳＶＭ（相空间重构参数取为本文一
致，ＳＶＭ参数优化后为Ｃ＝２３．２４，ε＝０．０６，γ＝４．９１）、
文献［２４］中的迭代误差补偿 ＬＳＳＶＭ（迭代误差补偿次
数为３，ｍ＝８，τ＝２，γ１＝５３８．４２，σ

２
１＝７．３８，γ２＝１７８．

３６，σ２２＝３．５７，γ３＝１３２６．５４，σ
２
３＝４６．５９）４种混合预测

模型进行了对比分析．实际值与预测值拟合曲线如图
１１所示．图１１表明本文预测方法曲线的拟合度更好．

图１２是本文预测方法与其它７种预测方法的预测
误差分布，从图中可观察到本文方法的预测误差更小．
图１３是８种预测方法的误差直方图的对比，从图中可
观察到本文方法的预测误差分布更加均匀，也就是随

着预测步长的增加，预测误差变化范围较小，说明预测

误差受预测步长的影响较小．

　　表１给出了文中用到的 ８种预测方法的 ＲＭＳＥ、
ＭＡＥ、ＭＡＰＥ性能指标的对比，从性能指标可知本文的
预测方法优于其它的预测方法．图１４是８种预测方法
可靠性的对比图，从实际值落入预测置信区间的个数

上也可看出本文的预测方法要优于其它的７种预测方
法．图１３与图１４的对比结果表明本文方法具有更好的
性能指标．表２给出了文中的８种预测方法预测模型的
训练时间以及对时延序列进行１００步预测所需时间的
对比（ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌｉ３４０３０，４ＧＢ内存，Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作
系统，仿真软件ＭａｔｌａｂＲ２０１０ｂ），从表２可知本文的预
测方法在训练时间上要略长于单一预测模型，与其它４
种混合预测模型比较接近，而在线预测时间上与其它

预测方法差别不大，因此本文在提高预测精度的同时

并未增加算法的复杂性．
表１　预测算法性能指标对比

预测方法 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ

本文方法 １．５９４ ０．９３１ ０．６３５

Ｅｌｍａｎ神经网络 ３．４１１ ２．１２４ １．４４６

ＬＳＳＶＭ ３．３０５ １．９３２ １．３１１

ＡＲ ４．４３７ ２．９１７ １．９８２

ＫＰＣＡ优化ＬＳＳＶＭ １．７７７ １．５４７ １．０５４

ＩＦＳＬＳＳＶＭ １．８８７ １．６３９ １．１１６

相空间重构与ＳＶＭ １．７７９ １．５６６ １．０６８

迭代误差补偿ＬＳＳＶＭ １．７７６ １．５３８ １．０４７
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表２　预测算法训练与预测时间对比

预测方法 训练时间（ｓ） １００步预测时间（ｓ）
本文方法 ７２．３１ ０．１３９

Ｅｌｍａｎ神经网络 ３０．２５ ０．１１７
ＬＳＳＶＭ ９６．３７ ０．１３５
ＡＲ ２９．３６ ０．０９７

ＫＰＣＡ优化ＬＳＳＶＭ ６５．３８ ０．１３１
ＩＦＳＬＳＳＶＭ ６８．２７ ０．１３６

相空间结构与ＳＶＭ ８３．２７ ０．１５２
迭代误差补偿ＬＳＳＶＭ ２８７．５９ ０．４０７

　　从图１１中曲线拟合程度、图１２～图１３的误差分
布、表１与图１４中的性能指标的对比可知本文的预测
方法在预测精度上高于其它的单一或混合预测方法．
同时，表２显示本文预测方法并未增加算法复杂度，可
满足实际应用．

７　结论
　　文中研究了网络控制系统中时延的预测问题，并
提出了利用相空间重构与最小二乘支持向量机的预测

方法．利用０１测试法确定时延序列的混沌特性，引入
相空间重构将时延序列映射到特征空间来提高预测精

度．通过时延序列的 Ｈｕｒｓｔ指数选择 ＬＳＳＶＭ作为预测
模型，并利用遗传算法对预测模型中的参数进行优化．
通过建立的预测模型对实际采集的时延数据进行了预

测效果的仿真验证．结果表明文中提出的预测方法能
够有效地预测网络时延，具有较好的精度，可以反映时

延序列的总体变化趋势，同时预测方法的复杂度并未

增加．
由于网络时延具有随机性与突发性，因此没有任

何一个预测方法或模型能够拟合所有情况下的时延分

布特性．更好的预测方法应该对时延序列进行更多特
性的分析来找出更加适合的模型．同时通过小波变换、
经验模式分解等方法对序列分解与重构，对其中的各

分量依据其特点分别建模预测是本文未来的研究

方向．
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