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混沌局域预测法在网络流量短期预测中的应用

欧阳旻 1, 2，张祖平 1

（1. 中南大学 信息科学与工程学院，湖南 长沙 410083；2. 湖南工业大学 计算机与通信学院，湖南 株洲 412008）

摘 要：网络流量数据表现出一定的混沌特性，而在传统的混沌预测算法中，使用欧氏距离衡量相空间中

相点间的相关性。由于欧氏距离的局限性，在高维相空间中，传统混沌预测算法的精度迅速下降。使用夹角余

弦取代欧氏距离，作为判别相点间相关性的标准；并将相点视为向量，以向量的模和夹角为优化目标，进行预

测参数识别。将以上算法应用于网络流量数据的短期预测，结果表明，在高维相空间中，预测算法的精度得到

了明显的提升。
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Application of Chaotic Forecasting Algorism to Network Traffic Forecasting
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Abstract：The network traffic data is chaotic, and in traditional chaotic forecasting algorism, the Euclid distance is used
to measure correlation between phase points in phase space. Because of limitation of Euclid distance, in high dimension phase
space, the forecasting accuracy of the traditional chaotic forecasting algorism decreases rapidly. The included angle cosine
instead of Euclid distance is used as the standard to judge correlation between phase points. And regarding phase points as
vectors and taking vectors module and angles as optimization objectives, identifies forecasting parameters. Applies the above
method to forecast the network traffic data and the results indicate that the forecasting accuracy increases remarkably in high
dimension phase space.
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0 引言

随着网络通信的迅猛发展，对网络服务质量的要

求越来越高，如何减少网络拥塞、提高网络的服务性

能，使得网络流量建模与预测在自适应拥塞控制、带

宽分配和网络管理中显得至关重要。国内外研究者提

出了许多网络流量预测算法，如神经网络法[1-3]，小波

分解法[4- 5]，支持向量机[6- 8]等，这些算法为网络流量

建模与预测做出了积极的贡献。混沌科学的发展，为

网络流量预测提供了新的思路。混沌是一种在自然

界和人类社会中广泛存在的非线性运动形式，近年

来的研究显示，网络流量时间序列表现出一定的混沌

特性[9-10]。

混沌预测的理论基础是Packard和 Takens提出的相
空间重构理论[11-12]。在此基础上，混沌预测算法主要

包括全域法[13-14]和局域法[15-16]，其中局域法因其较小

的计算量和较高的预测精度而得到了广泛的应用。在
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局域法中，使用欧氏距离作为衡量相点间相关性的量

度，但据研究，在高维相空间中，欧氏距离难以准确

反映相点间的相关性[17]。本文提出了一种基于夹角余

弦的混沌局域加权线性算法，该算法以夹角余弦代替

欧氏距离作为判别相点间相关性的准则，并将相点间

相关性大小通过加权的方式作用于预测模型；在此基

础上，将相点视为向量，在预测参数辨识过程中以向

量的模和夹角取代欧式距离作为优化目标，提出了新

的预测参数识别算法，从而克服了基于欧式距离的局

域线性回归预测算法存在的缺点。将以上算法应用于

某大学网络数据流量的预测中，结果表明，在高维嵌

入空间中，采用本方法的预测精度较传统算法的预测

精度有较大提升。

1 传统局域法的局限性

1.1 相空间重构理论

任何混沌时间序列预测的基础都是相空间重构，

对混沌系统为：

，                                                                    （1）
式中： ，为状态变量；

，为 1个光滑连续函数。
对式(1)，能够观察到的往往是 1个单维的混沌时

间序列 。由相空间重构理论可得该序

列在m 维相空间中的相点为：
，

                  （t =1, 2,…, L），                                             （2）
式中：m为嵌入维；

为时间延迟，L=N-(m-1) 。
根据Takens 定理，当 选择恰当，且m>2n+1时，存

在确定性映射 ，使得：

，                                                   （3）
式（3）即为重构系统，与式（1）具有相同的动力学
特性。

1.2 欧氏距离的局限性

多重非线性因素的综合作用，决定着网络流量的

演化规律。在重构相空间的基础上，局域法基于相似

性原理，寻找与基准相点类似的相点作为参考邻域，并

通过预测参数识别，提取参考邻域中各相点在相空间

中演化的动力学信息，然后将其作用于基准相点，以

实现短期预测。在混沌局域预测中，参考邻域与基准

相点的相关性越高，预测精度越有保证。这是由于非

线性因素及变化实质上决定了相点性态及其演化规律，

因此相关性越高的相点所对应的影响因素更加相似，

以此作为参考可以实现更加精确的预测。而相关性高

的相点在时间轴上具有相似的形状，当嵌入维较小时，

通过欧式距离选择的参考邻域可以反映这种相关性，

但当嵌入维逐渐增大时，其局限性则开始逐步显现。

以下例子可以说明这个问题，设相点（无量纲）：

为 6维空间的 3个相点，以X0
为基准相点，如图 1所

示，图中纵轴表示相点大小，横轴表示相点中元素的

排列顺序。计算X1,X2
与 X0

的欧式距离：

D(X0X1) =30.3，D(X0X2) =29.8，
由于D(X0X2)<D(X0X1)，因此根据欧式距离选择X2

作为

参考相点，而实际上参考X1
的演化规律可以得到更高

的预测精度。

本文将相点视为向量，采用夹角余弦作为判别相

点间相关性的标准，两相点夹角余弦值越大，夹角越

小，表明相关性越高。计算X1, X2
与X0

间夹角余弦值

可得：

C(X0X1)=0.994 7，C(X0X2)=0.980 5，
由于C(X0X1)>C(X0X2)，选择X1

作为参考相点。上例表

明，使用夹角余弦作为选择参考临域的准则，在高嵌

入维空间中，克服了欧式距离的局限，所选相点与基

准点相关性更强，提高了预测精度。

2 基于夹角余弦的混沌局域预测算法

向量 , 间夹角余弦的定义为：

。
                                                    （4）

对于重构相空间 ，以相点XL
为

基准相点，计算其它相点与 X L
的夹角余弦值 c，选

取其中最大的 m 个值所对应的相点作为参考临域
XLi(i=1,…,m)。设 cm

为 c中的最大值，根据夹角余弦值
为临域点加权值 P：

。
                                                       

（5）

根据参考临域 XLi
，对预测参数 a,b进行辨识。这

里将相点视为向量，以向量的模和夹角作为优化目

图 1 1个计算相点间相关性的范例

Fig. 1 A relevance example of computing phase points
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标，要求拟和相点模尽量逼近目标相点模，并同时使

拟和相点与目标相点夹角最小。即对：

，                   （6）

，                      （7）

使 f(a,b)取得最小值的同时使 g(a,b)取得最大值，h为预
测步长。

由夹角余弦定义展开式（7）得：

，             （8）

式中： ；

  ；

 ；

 ；

 。

对式（8）分别求 a,b的偏导，并消去二次项得：

，
                                 

（9）

令 ，将a=Kb代入式（6）并对

b计算得：

，                            （10）

。                      （11）

将 a,b值代入式（12），可得 x(t)序列的 h步预测值
。

。                              （12）

3 算例分析和结论

计算机网络由众多计算机用户组成，而网络流量

时间序列则反映了众多用户使用网络的规律。单个用

户使用网络的随机性较强，但众多网络用户的总体网

络流量时间序列则呈现一定的规律性（见图 1）。本文
采用某大学的网络流量数据进行算例分析，每 15 min
采样一次数据，总时间长度为 30 d，数据总计为 2 880
个。源数据如图 2所示，图中纵坐标为连续 6 d的网络
流量数据，横坐标是采样点顺序。在图 2中，可以看
到明显的 6个周期，由于测量时间从每日零时开始，观
察图 2可以发现，每日零时的网络流量为全天最低，接
近于 0，在此之后，网络流量迅速增大，并多在中午

12时前后出现一天中的最大值。

图 2 中数据呈现出一定的规律性，但网络流量数
据的峰值部分有较大的起伏，显然含有一定的噪声，

为准确预测带来了一定的难度。使用基于欧式距离的

局域加权线性算法（简称算法 1）和基于夹角余弦的
混沌局域加权线性算法（简称算法 2），分别预测历史
数据下一日的共 9 6 点的网络流量数据。采用 G P
（Grassberger-Procassia）算法和互信息量法分别计算嵌
入维m和时间延迟 ，得m=7， =11，预测误差统计表
如表 1所示。

本文时间序列的嵌入维为 7，属于高嵌入维空间
（一般而言，嵌入维超过 5，使用传统预测算法的预测
精度就会迅速下降，因此嵌入维超过 5即可认为是高
嵌入维空间）。比较以上两组算法的预测误差统计，可

以发现算法 2的各项统计指标都明显好于算法 1，算例
结果证明了算法 2在高嵌入维空间中，比算法 1更能
准确预测。考虑到原信号中存在一定的噪声，以上预

测结果是令人满意的，这也证明基于夹角余弦的混沌

图 2 连续 6天的网络流量数据

Fig. 2 The network traffiic data of continuous six days

表 1 算法 1和算法 2预测误差统计表

Tab. 1 The statistics of forecasting error of
algorism 1 and 2

平均

5.13
3.86

最大

1.53
0.62

最小

18.31
11.03

误差<3 % 的比例

22.03
45.03

误差
算法

1
2

%



湖 南 工 业 大 学 学 报52 2009年

局域预测法是适合网络流量数据短期预测的。噪声的

存在抑制了预测精度的进一步提高，因此如果结合有

效的去噪算法，预测精度将可以进一步提升。

4 结语

网络流量数据的运行规律由多种非线性因素影响

和驱动，其动力结构中表现出一定的混沌特性。在网

络流量的混沌局域预测中，通常使用欧式距离选取参

考临域，并将其作为优化目标识别预测参数，导致在

高维相空间中预测精度迅速下降。针对这一问题，本

文首先阐述了以上现象出现的原因，并提出使用夹角

余弦取代欧式距离。通过图 1所示范例，说明了在高
维嵌入空间中，相比于欧式距离，夹角余弦选择的参

考相点与基准相点间的相关性更密切。然后在此基础

上，本文将相点视为向量，使用向量的模和夹角取代

欧式距离进行线性预测模型的参数辨识，进一步提高

了预测精度。在某大学网络流量算例中，本文算法的

有效性得到了验证。
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