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摘要摘要 针对支持向量机网络流量预测误差较大的问题，提出一种基于多分类支持向量机的网络流量预测方法。该方法在网络流

量数据训练阶段通过数据编码，使多分类支持向量机的输出逼近编码值，在预测阶段通过数据解码，将多分类支持向量机的输出

转换为实际的网络流量预测结果，从而有效地降低了预测误差。实验结果显示，该方法的预测结果与实际采集的网络流量数据

具有相同的变化趋势；在同等实验条件下，该方法预测结果的均方根误差为0.487，而单一支持向量机方法、BP神经网络方法预

测结果的均方根误差分别为1.0954和2.3642，表明基于多分类支持向量机的网络流量预测方法具有更高的准确性。
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A Network Traffic Prediction Method Based on Multi-class
Support Vector Machine

AbstractAbstract Support vector machines (SVMs) have been used for network traffic prediction, but there often exist large prediction errors.
This paper presents a network traffic prediction method based on multi- class support vector machine. Through establishing an
encoding method in the training phase, the training output is binary encoded, and is established by one to one correspondence with
the training input, training the multi-class support vector machine. By constructing a decoding method in the prediction phase, the
prediction output is binary decoded, approaching the real value, realizing network traffic prediction and reducing the prediction errors.
In simulation experiments, comparison of the real network traffic data and prediction results shows that they have the same evolution
trends. Under the same condition, the accuracy of single SVM algorithm is about two times that of BP algorithm, while the accuracy of
the proposed algorithm is about two times that of single SVM algorithm. The experiment results show that the proposed method has
higher prediction accuracy in contrast with existing algorithms such as those of single SVM and BP neural network.
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随着互联网的快速发展，网络规模和网络复杂程度越来

越大，因此对于网络的优化、管理及安全提出了更高的要

求。通过建立网络流量模型，预测网络负载，及时控制或调

整，能够大幅提高网络性能和服务质量，网络流量预测对于

大规模网络规划、设计与管理显得越来越重要。网络流量时

间序列是一个非线性、多时间尺度变化的动力系统，真实网
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络环境中网络流量呈现出明显的多尺度特性，如分形、长程

相关、自相似性、突发性等。传统的网络流量模型，如Markov
模型、Poisson模型、自回归（AR）模型、自回归滑动平均模型、

差分自回归求和滑动平均模型等，已经不能有效地刻画网络

流量的这些特性。神经网络模型是基于经验风险最小原则，

容易陷入局部最优从而导致泛化能力减弱，限制了其在实际

网络流量预测中的应用。因此寻求新的模型方法成为当前

网络流量行为研究的一个热点[1]。

支持向量机（SVM）从 1995年提出以来，以其小样本、全

局最优解和使用简单等优势，已被广泛应用于预测领域。林

楠等 [1]将相空间重构和支持向量机相结合，提出一种基于

SVM的网络流量预测模型。Chen[2]通过遗传算法优化神经网

络结构和权重，实现Web流量的预测。白志中[3]建立 SVM回

归预测模型用于网络流量预测。柴佳林等[4]基于Net Flow协

议，按照优化设计的组网方案进行数据流捕获，设计 IP网络

流量采集系统，提出一种基于支持向量机的网络流量预测方

法。张颖璐[5]将遗传算法优化参数支持向量机用于两组实际

网络流量的预测。闵洁等[6]将最小二乘支持向量机用于实际

网络流量预测。曾勍炜等[7]以融合蚁群算法优化支持向量机

用于提高网络流量预测精度。Tan等[9]将模拟退火支持回归

机用于移动网络的流量预测。Li等[10]构建冷却负载模型及与

之相关的最小均方支持向量机用于提高空调冷却负载预测

的精度。Wang等[11]采用支持向量机估计动态系统模糊模型

参数，实现移动网络的流量预测。Asif等[12]采用V支持向量

回归实现智能交通系统交通参数预测。Wei等[13]通过支持向

量回归实现网络流量预测。上述方法可分为两大类，一类采

用单一支持向量机进行预测，其特点是将训练数据和预测数

据归一化，但因实际数据的变化幅度比较大，归一化后预测

稍有偏差，恢复时存在较大的预测误差；另一类采用支持向

量机与其他方法结合实现预测，但多种方法融合的复杂度较

高，计算工作量较大。多分类支持向量机[8,14]主要用于解决识

别中的多分类问题，由于其训练个数少，是进行网络流量预

测的较好选择，但如何把多分类支持向量机用于网络流量预

测，目前尚未见到相关文献。因此，本文提出一种应用多分

类支持向量机的网络流量预测方法。

1 预测模型
多分类支持向量机网络流量预测模型如图 1所示，主要

包括网络流量数据、多个支持向量机、数据编码和数据解码

输出 4个部分。网络流量数据作为预测模型的输入，在训练

阶段，假设用于训练的网络流量数据为Z ={ }x1,⋯,xi,⋯,xN + 1 ，具

有N+1个样本数据，其中 xi ∈R+（i=1,2,…,N+1），R+ 为正实

数；Z 中的相邻样本数据均为1个时间间隔（即网络流量数据

单位采样时间）。训练输出数据为 Y ={ }x1,x2,⋯,xN ，输入数

据为 X ={ }x2,x3,⋯,xN + 1 ，训练输出数据在训练阶段作为多分

类支持向量机的参考，指导每个支持向量机学习，并对应于

多分类支持向量机的输出。

但训练输出数据是实数，多分类支持向量机输出是一组

二进制数，因此需要对训练输出数据进行编码。训练输出数

据编码在训练阶段至关重要，其主要作用是将多分类支持向

量机的输出向每个编码值逼近，从而确定每个支持向量机的

权值和阈值。在训练阶段结束后保存每个支持向量机的权

值和阈值，进入预测阶段，用新的一组网络流量数据进行预

测，这组数据在多分类支持向量机的输出为一组二进制数，

而希望输出实数，因此需要对这组二进制数进行解码，预测

数据解码输出就是将多分类支持向量机的输出转化为实际

的网络流量预测结果。

表 1所示为采用 9个支持向量机预测 512个等级的数据

编码表，其中“0”表示支持向量机的输出为-1，“1”表示支持

向量机的输出为+1，-1和+1为每个支持向量机的输出值。

表中第一行“000000000”表示9个支持向量机输出均为-1，对
应于编码数据 0（即将二进制数转换为十进制数），同理第二

行“000000001”对 应 于 编 码 数 据 1，……，最 后 一 行

“111111111”对应于编码数据511。
多分类支持向量机预测模型中的每个支持向量机分类

器 f(x)的表述如式（1）所示。设训练集D={(x1，y1),(x2，y2),…,(xn，

yn)}，其中，n为训练样本个数；xi∈Rl（i=1,2,…,n）为第 i个训练样

本，Rl为实向量，l 为维数；yi∈{+1，-1}为训练样本 xi的类标

签。通过支持向量机分类器 f(x)可对训练集D进行分类，即

f (x) = sgn{ }∑
i = 1

n

yiα
*
i K(xi,x) + b* （1）

式中，sgn为符号函数；当训练集D线性不可分时，K(xi,x)为核

函数；当训练集D线性可分时，K(xi,x)为线性函数；α*
i 和 b*为

优化后的最佳解。

图1 多分类支持向量机网络流量预测模型

Fig. 1 Network traffic prediction model of multi-class SVM
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2 预测方法
2.1 数据编码与解码

在进行网络流量预测时，把网络流量数据分成两部分，

一部分用于训练，另一部分用于预测，以检验预测方法的准

确性。在训练阶段，需要对训练输出数据进行编码，使多分

类支持向量机的输出逼近编码值，从而确定各支持向量机的

参数。数据编码的具体方法：设网络流量数据的变化范围为

[dmin，dmax]，其中dmin为网络流量数据的最小值，dmax为网络流量

数据的最大值，通过式（2）对数据进行线性变换并四舍五入

后取整，使其变化范围满足0≤di
*≤2M-1，于是，在训练阶段di

*

为训练输出数据，在预测阶段即为最终预测数据。正整数M

为二进制的量化等级，也就是多分类支持向量机预测模型中

支持向量机的个数。

d∗
i = xi - dmin

dmax - dmin
dmax∙η （2）

式中，xi为网络流量数据；η为比例因子，为大于0的正实数。

在网络流量的预测阶段，多分类支持向量机的输出数据

为二进制数，需要通过解码将输出数据转换为实际的预测

值，解码原理与编码过程相反。设多分类支持向量机的输出

数据为u，则经过解码后的实际预测数据为

y = u
2M - 1(dmax - dmin) + dmin （3）

经过解码后，输出y即为实际预测输出数据。

2.2 网络流量预测步骤

1）根据网络流量数据的变化范围[dmin，dmax]，确定支持向

量机个数M，设定各个支持向量机的初始权值和阈值。

2）将训练数据通过式（2）变换为di
*，准备送入M个支持

向量机的输入端。

3）对每个di
*按照表1进行数据编码，为训练各个支持向

量机提供标识。

4）把每个di
*依次送入多分类支持向量机进行训练，待所

有训练数据都训练结束后，保存各个支持向量机的最终权值

和阈值。

5）将新采集到的网络流量数据，送入多分类支持向量机

进行预测。

6）对M个支持向量机的输出，根据式（3）进行数据解码，

得到预测结果。

3 预测实验及分析
预测实验采用的仿真环境为Matlab 2009，计算机配置为

2.2 GHz CPU、2 GB内存、Windows XP操作系统，数据通过在

线采样得到。在 2012年 10月 15日 8:00至 10月 22日 21:00，
对某高校校园网总出口流量进行监测采样，采样时间间隔为

1 h。将采样数据分为两部分，前部分数据用于训练，后部分

数据用于预测。选择 5个时间间隔的连续流量数据作为输

入，选择支持向量机个数为 M=9，[dmin，dmax] =[5，324]，η =
1.5772。实际流量数据如图 2所示，预测流量数据如图 3所

示。通过对图 2和图 3同时段的分析对比可以看出，预测数

据与实际采集的网络流量数据具有相同的变化趋势，8个主

峰基本相同，因此预测结果体现了网络流量的实际变化规

律。图2中的尖峰显示预测误差增大，如30~40 h的小尖峰以

及85 h附近的尖峰，这主要与数据的快速变化和学习机的自

适应预测能力有关。

为了进一步验证多分类支持向量机预测方法的优越性，

分别对照单一支持向量机方法和BP神经网络方法，其中单

一支持向量机数据集的延迟时间和嵌入维均为 10，BP神经

网络输入神经元个数为 12，1个隐含层中隐含的神经元个数

为8，输出1个神经元。与对比方法一样，多分类支持向量机

网络流量预测结果最后归一化至[0，1]，以观测值和预测值的

均方根误差（MSE，minimum squared error）作为最终衡量。实

验结果显示，多分类支持向量机预测方法的MSE为0.487，单
一支持向量机方法的MSE为1.0954，BP神经网络方法的MSE
为2.3642，说明运用多分类支持向量机方法对网络流量的预

测具有更高的准确性。

编码数据

0
1
2
3
…

508
509
510
511

SVM1
0
0
0
0
…

1
1
1
1

SVM 2
0
0
0
0
…

1
1
1
1

SVM 3
0
0
0
0
…

1
1
1
1

SVM 4
0
0
0
0
…

1
1
1
1

SVM5
0
0
0
0
…

1
1
1
1

SVM 6
0
0
0
0
…

1
1
1
1

SVM7
0
0
0
0
…

1
1
1
1

SVM8
0
0
1
1
…

0
0
1
1

SVM9
0
1
0
1
…

0
1
0
1

表1 多分类支持向量机数据编码

Table 1 Data encoding and decoding table of nine SVMs
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图3 预测流量数据

Fig. 3 Predicted traffic data

4 结论
针对目前采用支持向量机进行网络流量预测存在归一

化后预测有偏差、恢复时带来较大预测误差的问题，本文提

出多分类支持向量机网络流量预测方法，在训练阶段建立数

据编码方法，在预测阶段建立数据解码方法，有效地提高了

预测精度。实验结果表明，与单一支持向量机预测方法和BP
神经网络预测方法相比，本文方法具有更高的预测精度。
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图2 实际流量数据

Fig. 2 Actual traffic data
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