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基于改进黑洞算法优化 ＥＳＮ 的网络流量短期预测
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摘　 　 　 要: 网络流量数据序列具有混沌特性. 相空间重构后ꎬ采用一种改进黑洞算法优化回声状态网络的

非线性模型对网络流量进行预测. 改进黑洞算法是在现有工作的基础上提出一种新的新解生成机制ꎬ可以提

高算法的收敛速度和精度ꎻ相比于遗传算法、和声搜索算法等其他优化算法ꎬ所提出的改进黑洞算法不依赖自

身相关参数的准确设定ꎻ将其应用于回声状态网络 ４ 个重要参数的优化选取ꎬ使得预测模型具有较好的预测

稳定性. 通过 Ｍａｃｋｅｙ － Ｇｌａｓｓ 混沌时间序列和网络流量公共数据集的仿真实验ꎬ结果表明所提出的方法具有

较好的预测性能.
关　 键　 词: 网络流量ꎻ混沌时间序列ꎻ回声状态网络ꎻ黑洞算法ꎻ预测

中图分类号: ＴＰ ３９３　 　 　 文献标志码: Ａ　 　 　 文章编号: １００５ － ３０２６(２０１８)０３ － ０３１１ － ０５

Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｔｒａｆｆｉｃ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｅｃｈｏ Ｓｔａｔｅ
Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｂｌａｃｋ Ｈｏｌｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ＨＡＮ Ｙｉｎｇ１ꎬ２ꎬ ＪＩＮＧ Ｙｕａｎ￣ｗｅｉ１ꎬ ＪＩＮ Ｊｉａｎ￣ｙｕ３ꎬ ＬＩ Ｋｕｎ２

(１􀆰 Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｓｈｅｎｙａｎｇ １１０８１９ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２􀆰 Ｃｏｌｌｅｇｅ
ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｂｏｈａｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｊｉｎｚｈｏｕ １２１０１３ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ３􀆰 Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｄｅｆｅｎｓｅ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎꎬ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｓｈｅｎｙａｎｇ １１０８１９ꎬ Ｃｈｉｎａ. Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ: ＪＩＮＧ Ｙｕａｎ￣ｗｅｉꎬ Ｅ￣ｍａｉｌ: ｊｉｎｇｙｕａｎｗｅｉ＠ ｉｓｅ. ｎｅｕ.
ｅｄｕ. ｃｎ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｆｆｉｃ ｄａｔａ ｓｅｒｉｅｓ ｈａｓ ｃｈａｏｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ. Ａｆｔｅｒ ｐｈａｓｅ ｓｐａｃｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎꎬ ａ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＥＳＮ) ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｌａｃｋ ｈｏｌｅ (ＢＨ) ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｆｆｉｃ. Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＢＨ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ａ
ｎｅｗ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｆｏｒ ｎｅｗ￣ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｕｒｒｅｎｔ ｗｏｒｋｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ􀆳ｓ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬ ｓｕｃｈ
ａｓ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＧＡ)ꎬ ｈａｒｍｏｎｙ ｓｅａｒｃｈ (ＨＳ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｅｔｃꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＢＨ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｎｏｔ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｔｔｉｎｇ ｆｏｒ ｓｏｍｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｉｔｓｅｌｆ. Ｉｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｏｐｔｉｍａｌｌｙ ｓｅｌｅｃｔ ｆｏｕｒ ｋｅｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ＥＳＮ ｍｏｄｅｌꎬ ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｂｅｔｔｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ.
Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ Ｍａｃｋｅｙ￣Ｇｌａｓｓ ｃｈａｏｓ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎｄ ｐｕｂｌｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｆｆｉｃ ｄａｔａ ｓｅｔ ｓｈｏｗ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｂｅｔｔｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｆｆｉｃꎻ ｃｈａｏｓ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓꎻ ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋ(ＥＳＮ)ꎻ ｂｌａｃｋ ｈｏｌｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

　 　 网络流量是评价网络负载和运行状态的一个

较为重要的参数ꎬ通过对其连续监测以实现准确

预测ꎬ是掌握网络运行状况以及实施有效管理和

控制的重要手段. 网络流量是基于时间的数据ꎬ具
有时间序列数据的特点ꎬ有学者已经证明其具有

混沌特性[１]ꎬ可以对其进行预测. 对于时间序列

数据的预测方法ꎬ主要有线性方法和非线性方法.
其中ꎬ线性方法主要有:自回归( ａｕｔｏ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ
ＡＲ) [２]、自回归滑动平均( ａｕｔｏ ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｍｏｖｉｎｇ
ａｖｅｒａｇｅꎬＡＲＭＡ) [３]、自回归综合滑动平均( ａｕｔｏ



　 　

ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅꎬＡＲＩＭＡ) [４]

等ꎻ非线性方法主要有: 支持向量机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ) [５]、最小二乘支持向量机

( ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＬＳＳＶＭ) [６]、
人工神经网络(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＡＮＮ) [７]、
灰色模型(ｇｒｅｙ ｍｏｄｅｌꎬＧＭ) [８] 等. 随着网络规模

和复杂程度的不断提高ꎬ非线性分析可以很好地

处理复杂数据的非平稳、非线性等问题ꎬ因此ꎬ非
线性方法在网络流量预测中发挥着越来越重要的

作用.
回声状态网络( ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＥＳＮ)是

一种新型的递归神经网络ꎬ具有算法简单、收敛速

度快等特点[９] . 相对于 ＳＶＭꎬＬＳＳＶＭꎬＡＮＮ 和

ＧＭ 等方法ꎬＥＳＮ 有其独特的优势ꎬ虽然 ＳＶＭ 和

ＬＳＳＶＭ 方法需要的样本较少ꎬ但是其预测精度

受限于核函数及其参数的准确选取ꎬ且易陷入局

部极值ꎻＡＮＮ 方法虽然能够以任意精度逼近函

数ꎬ但是其模型结构复杂ꎬ较难精确给定ꎻＧＭ 方

法较难处理网络流量数据存在剧烈变化的情况ꎻ
ＥＳＮ 方法内部设置一个动态储备池 ( ｄｙｎａｍｉｃ
ｒｅｓｅｒｖｏｉｒꎬＤＲ)ꎬ由大量神经元构成ꎬ蕴含非线性系

统的动态特性ꎬ具有短暂记忆的功能ꎬＥＳＮ 网络

的输入层到储备池的连接权值以及储备池内部的

连接权值在初始化时随机生成ꎬ且在整个训练过

程中保持不变ꎬ只有输出权值是需要求解的部分ꎬ
使其与 ＡＮＮ 相比收敛速度快ꎬ且没有陷入局部

极值的问题ꎬ有学者已经将 ＥＳＮ 方法应用于网络

流量的预测中[１ꎬ１０] .
ＥＳＮ 模型的预测精度主要由 ＤＲ 的 ４ 个参数

决定ꎬ分别为:权值谱半径 ( ＳＲ)、储备池大小

(Ｎ)、输入尺度因子( ＩＳ)和储备池神经元连接程

度(ＳＤ)ꎬ这几个参数的取值对 ＥＳＮ 的预测精度

有重要的影响[１]ꎬ因此ꎬ在模型训练过程中实现

对 ４ 个参数的优化选择是非常重要的. 黑洞

(ｂｌａｃｋ ｈｏｌｅꎬＢＨ)算法是 ２０１３ 年由 Ｈａｔａｍｌｏｕ 提出

的一种启发式优化算法[１１]ꎬ原理简单ꎬ易于实现.
与遗传算法 ( ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＧＡ )、 粒 子 群

( ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＰＳＯ )、 模 拟 退 火

( ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇꎬ ＳＡ )、 蚁 群 ( ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＡＣＯ ) 以 及 和 声 搜 索 ( ｈａｒｍｏｎｙ
ｓｅａｒｃｈꎬＨＳ)等算法相比ꎬＢＨ 算法的最大优点是

受优化算法自身参数设置的影响较小[６]ꎬ因为这

些参数的设定一般依赖人工经验ꎬ如果设置不合

理ꎬ会影响算法的计算精度. 通过仿真实验已经证

明ꎬＢＨ 算法的计算精度优于 ＧＡꎬ ＰＳＯ 等算

法[６ꎬ１１]ꎬ因 此ꎬ 该 算 法 已 受 到 很 多 学 者 的 关

注[６ꎬ１２ － １３] . 但是ꎬＢＨ 算法也有它自身的不足ꎬ就
是算法的运行时间较长ꎬ造成收敛速度较慢ꎻ对
此ꎬ在对经典算法中新解的生成机制会影响收敛

速度进行分析后ꎬ提出一种改进的黑洞算法ꎬ采用

一种新的新解生成机制ꎬ在提高算法收敛速度的

同时ꎬ还能够改善其收敛精度.

１　 混沌时间序列

原始数据集表示为{ｘｉꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＺ}ꎬ相空

间重构后ꎬ得到如下混沌时间序列:Ｘ ｔ ＝ [ｘｔꎬｘｔ ＋ τꎬ
􀆺ꎬｘｔ ＋ (ｍ － １)τ]ꎬｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＺ － (ｍ － １) τ. 其中:ｍ
和 τ 分别为嵌入维数和延迟时间ꎬｍ 和 τ 的取值

可以根据 Ｃ － Ｃ 法[１４]进行计算. 混沌时间序列的

输出为 Ｙｔ ＝ ｘｔ ＋ １ ＋ (ｍ － １)τꎬ将 Ｘ ｔ 和 Ｙｔ 分别作为预测

模型的输入和输出进行建模. 对于时间序列预测

模型的步长ꎬ本文采用单步预测方式ꎬ即每预测出

一个 Ｙｔ 后ꎬ使其自动加入到新的输入 Ｘ ｔ ＋ １的最后

一维.

２　 回声状态网络(ＥＳＮ)

设定系统有 Ｍ 个输入ꎬＮ 个内部状态ꎬＫ 个

输出. 那么ꎬ它们在时刻 ｔ 的值分别表示为

ｕ( ｔ) ＝ [ｕ１( ｔ)ꎬｕ２( ｔ)ꎬ􀆺ꎬｕＭ( ｔ)] Ｔꎬ

ｘ( ｔ) ＝ [ｘ１( ｔ)ꎬｘ２( ｔ)ꎬ􀆺ꎬｘＮ( ｔ)] Ｔꎬ

ｙ( ｔ) ＝ [ｙ１( ｔ)ꎬｙ２( ｔ)ꎬ􀆺ꎬｙＫ( ｔ)] Ｔ .

ü

þ

ý

ï
ï

ïï

(１)

其中ꎬｕ( ｔ)ꎬｘ( ｔ)和 ｙ( ｔ)分别为输入、内部状态和

输出在时刻 ｔ 的值.
ＥＳＮ 的学习步骤如下:

ｘ(ｔ ＋１) ＝ ｆ(Ｗｉｎ　􀅰ｕ(ｔ ＋１) ＋Ｗ􀅰ｘ(ｔ) ＋Ｗｂａｃｋ􀅰ｙ(ｔ))ꎬ
ｙ(ｔ ＋１) ＝ ｆｏｕｔ(Ｗｏｕｔ􀅰(ｕ(ｔ ＋１)ꎬｘ(ｔ ＋１))). }

(２)
其中:ｘ( ｔ ＋ １)和 ｙ( ｔ ＋ １)分别为内部状态单元和

输出单元在时刻 ｔ ＋ １ 的值ꎻｆ(􀅰)和 ｆｏｕｔ(􀅰)分别为

ＤＲ 内部神经元和输出神经元的激活函数ꎻＷｉｎ为

输入层到储备池的连接权值矩阵ꎬＮ ×Ｍ 阶ꎻＷ 为

储备池内部单元的连接权值矩阵ꎬＮ × Ｎ 阶ꎻＷｂａｃｋ

为输出层反馈到储备池内部单元的连接权值矩

阵ꎬＮ × Ｋ 阶ꎻＷｏｕｔ为储备池内部单元到输出层的

连接权值矩阵ꎬＫ × (Ｍ ＋ Ｎ ＋ Ｋ)阶.
根据式(２)ꎬ各单元连接权值的计算决定了

ＥＳＮ 的输出结果ꎬ由于 ＷｉｎꎬＷ 和 Ｗｂａｃｋ在初始化

时随机生成ꎬ且在整个训练过程中保持不变ꎬ因此

只有 Ｗｏｕｔ是需要求解的部分ꎬ可以通过 ＤＲ 内部
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状态单元和模型期望输出的线性回归最小平均误

差得到 Ｗｏｕｔꎬ有

ｙ( ｔ) ≈ 􀭴ｙ( ｔ) ＝ ∑
Ｋ

ｉ ＝１
ｗｉ

ｏｕｔ􀅰ｘｉ( ｔ) . (３)

其中:ｙ( ｔ)为模型期望输出ꎻ􀭴ｙ( ｔ)为模型实际输

出ꎻｗｉ
ｏｕｔ是计算权值ꎬ为 Ｗｏｕｔ的元素.
在模型训练过程中ꎬ希望得到的 ｗｉ

ｏｕｔ能够使

模型的均方误差最小ꎬ即有如下的优化求解问题:

ｍｉｎ １
Ｐ － ｍ ＋ １∑

Ｐ

ｔ ＝ｍ
(ｙ( ｔ) －∑

Ｋ

ｉ ＝１
ｗｉ

ｏｕｔ􀅰ｘｉ( ｔ)) ２ . (４)

可以归纳为如下描述方式:
Ｗｏｕｔ ＝ (Ｂ － １ × Ｌ) Ｔ . (５)

其中:Ｂ 为 ｘ１ ( ｔ)ꎬｘ２ ( ｔ)ꎬ􀆺ꎬｘＮ ( ｔ)构成的矩阵ꎬ
(Ｐ －ｍ ＋ １) × Ｎ 阶ꎻＬ 为 ｙ１( ｔ)ꎬｙ２( ｔ)ꎬ􀆺ꎬｙＫ( ｔ)构
成的列矩阵ꎬ(Ｐ －ｍ ＋ １) × １ 阶.

３　 改进的黑洞算法

３􀆰 １　 黑洞(ＢＨ)算法

下面简要介绍 ＢＨ 算法的基本原理[６]:
步骤 １　 进行初始化ꎬ由星星表示空间中的

候选解.
步骤 ２　 将每个星星所代表的候选解代入适

应度函数ꎬ最优适应度函数值所对应的星星认定

为黑洞.
步骤 ３ 　 所有星星向黑洞移动ꎬ位置变化

如下:
ｐｉ(ｋ ＋ １) ＝ ｐｉ(ｋ) ＋ ｒａｎｄ()􀅰(ｐＢＨ － ｐｉ(ｋ)) . (６)
其中:ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎬｎ 为候选解的数量ꎻｐｉ ( ｋ)和

ｐｉ(ｋ ＋ １)分别为第 ｉ 个星星在第 ｋ 和 ｋ ＋ １ 次迭代

时的位置ꎻｐＢＨ为黑洞的位置.
步骤 ４ 　 重新计算每个星星的适应度函数

值ꎬ如果星星比黑洞具有更优的值ꎬ互换它们的

位置.
步骤 ５　 如果星星移动到黑洞的半径之内ꎬ

会被其吸收ꎬ黑洞的半径定义如下:

ＲＢＨ ＝
ｆＢＨ

∑
ｎ

ｉ ＝１
ｆｉ
. (７)

其中:ｆＢＨ为黑洞的适应度函数值ꎻ ∑
ｎ

ｉ ＝１
ｆｉ 为所有星

星的适应度函数值之和.
某个星星被黑洞吸收而消失ꎬ为了保证候选

解数量的一致ꎬ会在解空间内的随机位置上生成

一个新的星星.
步骤 ６　 如果算法满足终止条件ꎬ输出最优

解ꎻ如果不满足ꎬ返回到步骤 ３ 重新迭代.
３􀆰 ２　 ＢＨ 算法的改进

本文在文献[６]的基础上ꎬ对 ＢＨ 算法中星星

被黑洞吸收而消失后产生新解的机制进行进一步

的研究ꎬ以提高算法的优化性能. 根据 ＢＨ 算法中

步骤 ５ꎬ迭代前期ꎬ星星的移动方向较为固定ꎬ算
法的收敛速度较快ꎻ而在后期ꎬ当前最优解(黑
洞)附近可能会存在更优解ꎬ但搜索的吸收 － 生

成机制降低了算法的局部寻优能力ꎬ使得算法收

敛变慢. 因此ꎬ应该将生成新解的范围限定在黑洞

附近ꎬ从而增加得到更优解的可能. 对此ꎬ本文对

ＢＨ 算法进行改进ꎬ提出一种新解生成的新机制.
首先ꎬ假设第 ｉ 个星星被黑洞吸收而消失ꎬ根

据式(８)和(９)确定生成新解的范围.
ｐｎｅｗ＿ｉｎｆ
ｉ ＝ ｐＢＨ － ｒａｎｄ()􀅰(ｐＢＨ － ｐｍｉｎ

ｉ ) ꎬ (８)
ｐｎｅｗ＿ｓｕｐ
ｉ ＝ ｐＢＨ － ｒａｎｄ()􀅰(ｐＢＨ － ｐｍａｘ

ｉ ) . (９)
其中:ｐｎｅｗ＿ｉｎｆ

ｉ 和 ｐｎｅｗ＿ｓｕｐ
ｉ 分别为生成新解范围的下

界和上界ꎻｐｍｉｎ
ｉ 和 ｐｍａｘ

ｉ 分别为第 ｉ 个星星在当前

代前具有最小适应度值和最大适应度值的位置.
然后ꎬ在范围[ｐｎｅｗ＿ｉｎｆ

ｉ ꎬｐｎｅｗ＿ｓｕｐ
ｉ ]内取任意的一

个值作为第 ｉ 个星星被黑洞吸收而消失后生成的

新解的位置 ｐｎｅｗ
ｉ . 可以看到ꎬ所提出的新解生成的

机制通过将生成新解的位置限定在最优解(黑
洞)周围ꎬ既可以使算法避免陷入局部最优解ꎬ又
能使搜索过程以较高的效率在最优解附近寻找更

优解.
于是ꎬＥＳＮ 的 ４ 个参数 ＳＲꎬＮꎬＩＳ 和 ＳＤ 就可

以采用本文所提出的改进 ＢＨ 算法进行优化

选择.

４　 基于改进 ＢＨ 算法优化 ＥＳＮ 的时
间序列预测

　 　 基于改进 ＢＨ 算法优化 ＥＳＮ 的时间序列预

测模型的主要计算步骤如下.
步骤 １　 参数初始化ꎬ设定待优化参数的取

值范围[１]ꎬ其中:ＳＲ∈[０􀆰 １ꎬ１)ꎬＮ∈[１０ꎬ １５０)ꎬ
ＩＳ∈[０􀆰 ０１ꎬ １)ꎬＳＤ∈[０􀆰 ０１ꎬ １) .
步骤 ２　 将原始数据集中的数据归一化到区

间[０ꎬ１]ꎬ对其进行相空间重构ꎬ确定模型的输入

和输出ꎬ由 ＥＳＮ 方法进行训练和建模.
步骤 ３　 调用改进的 ＢＨ 算法进行参数的优

化选择ꎬ设置候选解的种群数量并给定初值ꎬ将其

定位为星星.
步骤 ４　 将每个星星所代表的参数值代入预

测模型ꎬ计算适应度函数值ꎬ适应度函数定义
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如下:

ｆｉｔｎｅｓｓ ＝ １
Ｚ∑

Ｚ

ｉ ＝１
(ｙｉ － ｙｉ

(

) ２ . (１０)

其中:Ｚ 为时间序列的数据样本数ꎻｙｉ 为实际值ꎻ

ｙｉ

(

为模型预测值ꎬ将具有最小 ｆｉｔｎｅｓｓ 值的星星看

作黑洞.
步骤 ５　 所有星星向黑洞移动ꎬ根据式(６)进

行位置的更新.
步骤 ６ 　 重新计算每个星星的 ｆｉｔｎｅｓｓ 值ꎬ如

果某个星星的 ｆｉｔｎｅｓｓ 值比黑洞的更小ꎬ那么就互

换两者的位置.
步骤 ７　 根据式(７)ꎬ计算每个星星与黑洞的

距离ꎬ如果小于 ＲＢＨꎬ该星星在空间内消失ꎻ同时ꎬ
根据式(８)和式(９)ꎬ由第 ３􀆰 ２ 节所提出的新解生

成的新机制在解空间内生成一个新解.
步骤 ８　 如果满足终止条件ꎬ算法终止ꎬ输出

黑洞所对应的最优参数ꎬ否则返回步骤 ５ 重新

迭代.
步骤 ９　 将所得到的最优参数代入 ＥＳＮ 模型

中进行预测ꎬ并对预测结果进行反归一化处理.

５　 仿真分析

采用 Ｍａｃｋｅｙ － Ｇｌａｓｓ 混沌时间序列进行

仿真ꎬ
ｄｘ( ｔ) / ｄｔ ＝ [０􀆰 ２ｘ( ｔ － η)] / η － ０􀆰 １ｘ( ｔ)] . (１１)

当 η > １７ 时ꎬ式(１１)具有混沌行为ꎬ给定 η ＝
３０ 和初始值 ｘ( ｔ) ｜ ｔ ＝ ０ ＝ ０􀆰 ９ꎬ生成 ６００ 组数据. 随
机选取 ４００ 组数据进行训练ꎬ其余的 ２００ 组数据

进行测试.
设定混沌时间序列的参数 ｍ ＝ ５ 和 τ ＝ １ꎬ分

别采用黑洞算法优化 ＥＳＮ(ＢＨ － ＥＳＮ)、改进的黑

洞算法优化 ＥＳＮ( ＩＢＨ － ＥＳＮ)和本文方法进行预

测ꎬ进化代数为 １００. 图 １ 为 ３ 种方法的实际值与

预测值的对比曲线ꎬ表 １ 为两种方法的均方根误

差 ＲＭＳＥ( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ)和平均绝对误

差 ＭＡＥ (ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ) 评价指标的对比

结果.

表 １　 三种方法的关键性能指标对比
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｋｅｙ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

方 法 ＲＭＳＥ ＭＡＥ

ＢＨ － ＥＳＮ ０􀆰 ０１５ ８ ０􀆰 ０１１ ２
ＩＢＨ － ＥＳＮ ０􀆰 ００７ ９ ０􀆰 ００５ ９
本文方法 ０􀆰 ００２ ８ ０􀆰 ００２ ０

图 １　 三种方法的实际值与预测值的对比
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ

ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｖａｌｕｅｓ

６　 实例验证

采用网络流量公共数据集 ＢＣ － ｐＡｕｇ８９ 进行

实例验证. 文献[１]通过对不同采样时间间隔下

网络流量时间序列进行混沌特性分析和相空间重

构ꎬ已得到其相空间参数. 本文采用 Ｔ＿１００ ｍｓ 数据

集进行验证ꎬ采样数据集长度取 １ ０００ꎬ前 ４００ 组

数据作为训练样本ꎬ第 ４０１ ~ ５００ 组数据作为测试

样本ꎬ数据集的样本序列分别如图 ２ 所示.

图 ２　 Ｔ＿１００ ｍｓ数据集网络流量序列
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｆｆｉｃ ｄａｔａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ Ｔ＿１００ ｍｓ

ｄａｔａ ｓｅｔ

将本文所提出的改进 ＢＨ － ＥＳＮ 预测模型分

别与 ＨＳ － ＥＳＮꎬＧＡ － ＬＳＳＶＭꎬＨＳ － ＬＳＳＶＭ 和

Ｅｌｍａｎ 神经网络预测模型进行比较. 其中ꎬＥＳＮ 参

数优化的取值范围为:ＳＲ∈[０􀆰 １ꎬ１)ꎬＮ∈[１０ꎬ
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１５０)ꎬＩＳ∈[０􀆰 ０１ꎬ １)和 ＳＤ∈[０􀆰 ０１ꎬ １)ꎻＧＡ －
ＬＳＳＶＭ 中参数设置如下:编码串长取 １０ꎬ交叉概

率 ｐｃ ∈ [０􀆰 ４ꎬ ０􀆰 ８ ]ꎬ 变异概率 ｐｍ ∈ [０􀆰 ００１ꎬ
０􀆰 ００５]ꎻＨＳ － ＥＳＮ 和 ＨＳ － ＬＳＳＶＭ 中的参数设置

如下:和声数 Ｍ∈[１０ꎬ４０]ꎬ保留概率 ＨＭＣＲ∈
[０􀆰 ５ꎬ０􀆰 ９]ꎬ记忆扰动概率 ＰＡＲ∈[０􀆰 ０５ꎬ０􀆰 ２]ꎬ带
宽范围为[０􀆰 ００１ꎬ１]ꎻＥｌｍａｎ 神经网络预测模型中

设置输入层∈[１００ꎬ１５０]ꎬ中间层∈[４０ꎬ８０]ꎬ输
出层∈[３０ꎬ５０] . 设定算法迭代次数为 １００ 次ꎬ每
个模型重复执行 ２０ 次取平均(平均值 ± 标准偏

差)ꎬ每次执行过程中ꎬ各算法的相关参数在取值

范围内随机取值. 由 ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 作为评价指

标. Ｔ＿１００ｍｓ 数据集在不同模型下的预测指标如

表 ２ 所示. 本文所提方法预测精度不依赖参数设

置ꎬ预测结果较为稳定ꎬ在网络流量短期预测上具

有较好的效果.

表 ２　 Ｔ＿１００ ｍｓ数据集预测指标
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｔｈｅ Ｔ＿１００ ｍｓ ｄａｔａ ｓｅｔ

方 法
ＲＭＳＥ (平均值 ±

标准偏差)
ＭＡＥ (平均值 ±

标准偏差)

ＧＡ － ＬＳＳＶＭ ２１􀆰 ９１８ ３ ± ３１􀆰 ４１１ ９ １９􀆰 ５３３ ２ ± ２６􀆰 ２３３ ０
ＨＳ － ＬＳＳＶＭ １６􀆰 ６８６ ７ ± ３４􀆰 １２３ ７ １４􀆰 ３５７ ４ ± ２８􀆰 ６３５ ０

Ｅｌｍａｎ 神经网络 ２０􀆰 ０６２ ６ ± ３４􀆰 ０３０ ７ １７􀆰 ５５９ ６ ± ２８􀆰 ４８４ ２
ＨＳ － ＥＳＮ １４􀆰 ２５９ ９ ± ３４􀆰 ７７５ １ １２􀆰 ００１ ４ ± ２９􀆰 ２４６ ２
本文方法 ４􀆰 １４８ ２ ± ４􀆰 ０６７ ４ ３􀆰 ８４２ ６ ± ３􀆰 ６１９ ６

７　 结　 　 论

本文提出一种基于混沌时间序列和回声状态

网络模型的网络流量短期预测方法. 首先对网络

流量数据集进行相空间重构ꎻ然后针对影响模型

预测性能的四个重要参数:权值谱半径、储备池大

小、输入尺度因子和储备池神经元连接程度ꎬ采用

改进的黑洞算法进行优化选取. 所提出的改进黑

洞算法受主观设定参数的影响较小ꎬ使得预测模

型不依赖于相关参数的准确设定. 根据仿真实验

结果ꎬ所提出的方法相比于其他方法ꎬ模型的预测

结果较为稳定ꎬ且具有更好的预测性能.
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