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改进灰狼算法优化支持向量机的网络流量预测∗

杨晓敏

(运城学院　 数学与信息技术学院　 运城　 044000)

摘　 要:高精度网络流量预测是现代网络智能管理的基础,针对支持向量机在网络流量预测建模过程中的参数优化难题,以改

善网络流量预测结果为目标,提出了改进灰狼算法优化支持向量机的网络流量预测模型。 首先收集网络流量历史数据,并对数

据进行相空间重构、归一化等预处理,然后引入改进灰狼算法快速搜索到全局最优支持向量机的相关参数,并根据最优参数对

预处理后的网络流量历史数据进行学习,建立能够挖掘网络流量历史数据包含变化规律的预测模型,最后与其他算法优化支持

向量机的网络流量预测模型进行了对比分析。 结果显示,改进灰狼算法优化支持向量机的网络流量预测精度超过 90%,远高于

对比模型,且预测建模过程的建模时间少于对比模型,可以满足网络流量管理的高精度和实时性的要求。
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Abstract:High
 

precision
 

network
 

traffic
 

prediction
 

is
 

the
 

basis
 

of
 

modern
 

network
 

intelligent
 

management.
 

Targeting
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

parameter
 

optimization
 

of
 

SVM
 

in
 

the
 

process
 

of
 

network
 

traffic
 

prediction
 

modeling
 

to
 

improve
 

the
 

network
 

traffic
 

prediction
 

results,
 

this
 

paper
 

proposes
 

the
 

network
 

traffic
 

prediction
 

model
 

of
 

SVM
 

optimized
 

by
 

Improved
 

Gray
 

Wolf
 

algorithm.
 

Firstly,
 

collect
 

the
 

historical
 

data
 

of
 

network
 

traffic,
 

and
 

preprocess
 

the
 

data
 

with
 

phase
 

space
 

reconstruction
 

and
 

normalization,
 

then
 

introduce
 

the
 

improved
 

gray
 

wolf
 

algorithm
 

to
 

quickly
 

search
 

the
 

relevant
 

parameters
 

of
 

the
 

global
 

optimal
 

support
 

vector
 

machine,
 

and
 

learn
 

the
 

historical
 

data
 

of
 

network
 

traffic
 

after
 

preprocessing
 

according
 

to
 

the
 

optimal
 

parameters,
 

and
 

establish
 

a
 

prediction
 

model
 

that
 

can
 

mine
 

the
 

history
 

data
 

of
 

network
 

traffic
 

including
 

the
 

law
 

of
 

change
 

after
 

that,
 

the
 

network
 

traffic
 

prediction
 

model
 

of
 

SVM
 

optimized
 

by
 

other
 

algorithms
 

is
 

compared
 

and
 

analyzed.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

improved
 

gray
 

wolf
 

algorithm
 

optimized
 

support
 

vector
 

machine
 

is
 

more
 

than
 

90%,
 

much
 

higher
 

than
 

the
 

compared
 

model,
 

and
 

the
 

training
 

time
 

of
 

the
 

prediction
 

modeling
 

process
 

is
 

less
 

than
 

the
 

compared
 

model,
 

which
 

can
 

meet
 

the
 

requirements
 

of
 

high
 

accuracy
 

and
 

real-time
 

network
 

traffic
 

management.
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0　 引　 言

随着网络技术的不断普及,网络用户数量越来越多,
网络规模和应用日益复杂,网络上的业务种类也不断增

加,使得网络流量急剧增加,网络阻塞时有发生,网络上

信息丢失和延迟严重,给网络管理带来了挑战[1-3] 。 网络

流量是一种评价网络管理质量的重要参数,根据历史数

据集对网络流量进行建模与预测,可以帮助网络管理员

掌握网络流量的变化规律,改善网络服务质量。 精确、快
速的网络流量预测是降低网络拥塞的重要保障,因此网

络流量预测一直是网络领域的一个重要的研究方向[4-5] 。
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由于国内外学者的共同努力,当前存在许多网络流

量预测模型,这些模型大致可以划分为两类:1)
 

基于传

统统计学理论的线性预测模型,代表的建模方法主要有

分数差分自回归滑动平均模型,由于现代网络是一个复

杂的非线性系统,网络流量变化趋势具有不确定性,因此

线性模型的网络流量预测精度难以得到保证[6-8] ;2)
 

基

于现代统计学理论的非线性预测模型,主要建模方法有

人工神经网络、支持向量机( SVM),它们具有良好的非

线性拟合能力,可以对网络流量变化趋势的非线性和不

确定性进行建模,使得网络流量预测结果要好于线性模

型[9-11] 。 在实际应用中,人工神经网络由于采用经验风

险最小化原则的学习原理,收敛速度慢,陷入局部极值的

概率相当高,经常获得“过拟合” 的网络流量预测结果,
降低了网络流量预测精度[12-14] 。 支持向量机基于结构风

险最小化准则的学习原理,不存在收敛速度慢,陷入局部

极值的缺陷,然而其网络流量预测结果受到惩罚因子和

核函数核宽的影响大,当前主要采用网格搜索方法、遗传

算法(GA)、粒子群优化算法(PSO)对支持向量机参数进

行优化,但是这些算法容易陷入局部最优解,无法获得最

优的惩罚因子和核函数核宽度[15-17] 。
灰狼算法( grey

 

wolf
 

optimizer,GWO) 是一种模拟狼

群捕食行为和层级制度特点的新型群智能算法,调整参

数少,收敛速度快,针对支持向量机在网络流量预测建模

过程中的参数优化难题,以改善网络流量预测结果为目

标,提出了改进灰狼算法优化支持向量机的网络流量预

测模型,并与其他算法优化支持向量机的网络流量预测

模型进行了对比分析。

1　 支持向量机和改进灰狼算法

1. 1　 支持向量机

设训练样本集合为 T = {(x1,y1,), (x1,y1,),…,
(xn,yn,)},n 表示训练样本的数量,支持向量机对训练

样本进行学习,建立描述输入变量与输出之间关系的函

数,具体如下:
f(x i) = ωTϕ(x i) + b (1)

式中: ϕ(x i) 表示映射函数; ω 表示权值向量;b 表示阈

值向量。
定义不敏感损失函数为:

lε =
0, z ≤ ε
z - ε, 其他{ (2)

基于不敏感损失函数,那么式(1) 可以转化为求解

极小化目标函数问题,即:

g(x) =min
ω,b

1
2

‖ω‖2 + C∑
n

i = 1
lε( f(x i) - y i) (3)

式中:C 为惩罚因子。

引入松弛变量,式(3)变为:

min
ω,b,ξ i,ξ

∗
i

1
2

‖ω‖2 + C∑
n

i = 1
(ξ i + ξ∗

i )

s. t.
f(x i) - y i ≤ ε + ξ i

y i - f(x i) ≤ ε + ξ∗
i

{
(4)

对式(4)直接进行求解十分复杂,为了简化其求解

过程,引入拉格朗日乘子 α i、α
∗
i , 建立如下的拉格朗

日函数:

ω,b,α,α∗ ,ξ,ξ∗ ) = 1
2

‖ω‖2 + C∑
n

i = 1
(ξ i + ξ∗

i ) -

∑
n

i = 1
α i(ε + ξ i - y i + f(x i)) - ∑

n

i = 1
α∗

i (ε + ξ i - y i + f(x i))

(5)
联立式 ( 1) 和 ( 5),并对 ω、b 以及 ξ,ξ∗ 求偏导,

得到:

ω = ∑
n

i = 1
(α∗

i - α i)ϕ(x i) (6)

0 = ∑
n

i = 1
(α∗

i - α i) (7)

　 　 可以得到:

W(α,α∗ ) =max
α,α∗

∑
n

i = 1
y i(α

∗
i - α i) - ε(α∗

i + α i)) -

∑
n

i = 1
∑

n

j = 1
(α∗

i - α i)(α∗
j - α j)ϕ(x i)

Tϕ(x j) - ∑
n

i = 1
α∗

i (ε +

ξ i - y i + f(x i)) (8)
引入核函数代替积运算 ϕ(x i)

Tϕ(x j), 可以得到支

持向量机的预测决策函数为:

f(x) = ∑
n

i = 1
(α∗

i - α i)k(x,x i) + b (9)

式中: k(x,x i) 为核函数。
k(x,x i) = exp( - ‖x i - x‖ / 2σ 2) (10)

1. 2　 改进灰狼算法

1)GWO 算法

在灰狼群体中,具有严格的社会等级关系,可以划分

为 α、β、δ、ω
 

4 个等级,如图 1 所示。 图 1 中,α 狼为头狼,
代表最优解,β 狼为协助者,代表次优解,δ 狼服从 α、β 的

命令,代表第 3 优解,ω 狼没有自主决策能力,代表其余

候选解。
设灰狼种群共有 N 个个体,第 i 只灰狼的位置为

X i = (X(1)
i ,X(2)

i ,…,X(D)
i ), D 表示搜索空的 D 维,狼群主

要包括包围行为和捕猎行为。
(1)

 

包围行为。 当灰狼发现猎物,其与猎物之间的

距离为 D,狼群就对猎物进行包围,具体描述方式为:
D = C·Xp( t) - X( t) (11)
X( t + 1) = Xp( t) - A·D (12)

式中:Xp 和 X 分别表示猎物和位置向量;A 和 C 为系数
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图 1　 灰狼社会等级划分

Fig. 1　 Social
 

hierarchy
 

of
 

gray
 

wolf

向量。
A = 2a(r1 - 1)
C = 2r2

{ (13)

式中:r1、r2 为随机向量;a 为收敛因子。

a = 2 - 2· t
tmax

(14)

式中:tmax 为最大迭代次数。
(2)

 

捕猎行为。 灰狼将猎物包围后,灰狼由 α、β、δ
带领不断靠近猎物, Xα、Xβ、Xδ 表示 α、β、δ 相对于猎物的

位置, A i、C i 表示系数向量,α、β、δ 位置更新方式为:
Dα = C1Xα( t) - X( t)
Dβ = C2Xβ( t) - X( t)
Dδ = C3Xδ( t) - X( t)

ì

î

í

ïï

ïï

(15)

X1( t + 1) = Xα( t) - A1Dα

X2( t + 1) = Xβ( t) - A3Dβ

X3( t + 1) = Xδ( t) - A3Dδ

ì

î

í

ïï

ïï

(16)

X( t + 1) =
X1( t + 1) + X2( t + 1) + X3( t + 1)

3
 

(17)
2)灰狼算法的不足及改进

灰狼根据式(16)和(17)不断调整其与猎物的方向

和距离,最后 α 所在位置为问题的最优解。 在实际应用

中,灰狼算法亦存在一定的不足,如:收敛速度较慢,容易

陷入局部最优解,难以收敛到全局最优解。 为此对灰狼

算法进行改进。
(1)

 

自适应收敛因子。 灰狼算法的求解结果与
 

A 的

值相关,而且 A 的取值与收敛因子 a 密切相关。 传统灰

狼算法的 a 采用线性递减方式,易陷入局部最优解,为此

本文利用 Sigmoid 函数的特点,将其引入到收敛因子更新

过程中,具体如下:

a = amax - 1 + exp - t
tmax

( )é

ë
êê

ù

û
úú

-1

(18)

式中:tmax 表示迭代最大次数。
从式(18)可知,随着迭代次数的增加,a 值呈非线性

减小,可以发现多个潜在最优解。

(2)
 

灰狼位置更新公式改进。 引入惯性权重对灰狼

位置进行更新,提高灰狼跳出局部最优值的陷阱,具体

如下:
X( t + 1) = φX( t) - AD (19)

式中:φ 为惯性权重。

φ( t + 1) = φmax - (φmax - φmin)· t
tmax

(20)

1. 3　 改进灰狼算法的性能测试

为测试改进灰狼算法的性能,选择传统灰狼算法进

行对比测试,采用 3 个标准测试函数作为测试对象,它们

具体如下:

f1(x) = ∑
n

i = 1
x i

2 (21)

f2(x) = 1 / 4
 

000∑
n

i = 1
(x i)

2 - ∏
n

i = 1
cos

x i

i( ) + 1 (22)

f3(x) = ∑
n-1

i = 1
(100(x i +1 - x i

2) 2 +(x i - 1) 2) (23)

改进灰狼算法和传统灰狼算法的性能对比结果如图

2 所示。 从图 2 可以看出,相对于传统灰狼算法,改进灰

狼算法的收敛精度上有了很大的提高,收敛速度更快,验
证了对传统灰狼算法改进的有效性和优越性。

2　 改进灰狼算法优化支持向量机的网络流
量预测模型

2. 1　 相空间重构

网络流量具有一定的混沌变化特性,是一种典型的

时间序列数据,因此需要通过引入相空间重构技术得到

合适的嵌入维数 m 和延迟变量 ,对网络流量时间序列

进行重构,提高网络流量预测精度。 设网络流量时间序

列为:x1,x2,…,xn,n 表示时间序列的长度,那么根据 m
和 可以得到:

D i = [d i,d i + ,…,d i +(m-1) ] (24)
式中: i = 1,2,…,N - (m - 1) 。

当前确定嵌入维数 m 和延迟变量 的方法很多,本
文选择 C-C 算法选择 m 和 ,取 m = 1,2,…,k,n = 1,2,
…,j, ri = i × 0. 5σ,σ 表示时间序列的标准差,C-C 算法

的参数计算公式为:

S- ( t) = 1
j × j∑

k

m = 2
∑

j

i = 1
S(m,ri,t) (25)

ΔS- ( t) = 1
j ∑

k

m = 2
ΔS(m,t) (26)

Scor( t) = ΔS
-

( t) + S- ( t) (27)
当 ΔS- ( t) 达到第一个局部极小值时,其对应的 就是

最优延迟时间 ,根据 Scor( t)的局部极小值得到最佳嵌入

窗 w,然后根据式(28)计算最佳的嵌入维数 m。
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图 2　 改进灰狼算法和传统灰狼算法的性能对比

Fig. 2　 performance
 

comparison
 

between
 

improved
 

gray
 

wolf
 

algorithm
 

and
 

traditional
 

gray
 

wolf
 

algorithm

w = (m - 1) (28)
根据相空间重构,可以得一个多维的网络流量时间

数据,便于后继的支持向量机建模。
2. 2　 支持向量机参数优化数学模型

在支持向量机的网络流量建模过程中,惩罚参数 C
和核参数至关重要,直接影响到网络流量的预测精度,以
提高网络流量预测精度为目标,建立支持向量机的网络

流量预测参数优化数学模型,即:

Max
k

i = 1
(G(C i,σ i)

s. t.
C i ∈ {Cmax ,Cmin}
σ i ∈ {σmax ,σmin}{

(29)

式中:k 表示参数组数。
本文引入改进灰狼算法对式(29)进行求解,找到最

优参数 C、σ。
2. 3　 改进灰狼算法优化支持向量机的网络流量预测模

型构建

1)
 

收集描述网络流量变化的历史数据,它们根据时

间前后组成一维时间序列数据。
2)

 

采用相空间重构技术中的 C-C 算法确定最佳嵌

入维数和延迟变量。
3)

 

根据最佳嵌入维数和延迟变量得到一个多维的

网络流量时间序列数据。
4)

 

从多维的网络流量时间序列数据中选择部分数

据组成训练样本,其它数据为测试样本。
5)

 

初始化狼群种群,确定 C、σ 的取值范围。
6)

 

确定灰狼种群的适应度函数,并将其值作为猎物

位置,根据灰狼算法的工作原理,寻找到最优函数值,即
猎物的最优位置。

7)
 

根据猎物最优位置得到参数 C、σ 的最优值。
8)

 

根据最优参数 C、σ 对支持向量机进行训练,根据

训练精度建立网络流量预测模型。
9)

 

输入测试样本,网络流量预测模型输出测试样本

预测值,具体流程如图 3 所示。

图 3　 改进灰狼算法优化支持向量机的网络流量预测流程

Fig. 3　 Improved
 

gray
 

wolf
 

algorithm
 

optimizes
 

the
 

network
 

traffic
 

prediction
 

process
 

of
 

SVM

3　 网络流预测的实例分析

3. 1　 实验数据

为了验证改进灰狼算法优化支持向量机的网络流量

预测的有效性,选取某服务器的一段时间的网络流量作
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为实验对象,如图 4 所示。 为了证明改进灰狼算法优化

支持向量机的网络流量预测结果的优越性,选择经典模

型:粒子群算法优化支持向量机的网络流量预测模型、遗
传算法优化支持向量机的网络流量预测模型进行对比实

验。 所有模型均选择 100 个样本作为测试样本,其他样

本作为训练样本。 网络流量预测建模的仿真软件为

MATLAB
 

R2017。

图 4　 原始网络流量的时间序列

Fig. 4　 Time
 

series
 

of
 

original
 

network
 

traffic

采用 C-C
 

方法对原始网络流量的时间序列进行相空

间重构, ΔS
-

( t) 和 Scor( t) 的变化曲线如图 5 和 6 所示。

从图 5 可以看出,当 ΔS
-

( t) = 3 时,得到了第 1 个局部极

小值,那么延迟变量 = 3,同时 Scor( t) = 12 时,得到了第

一个局部极小值,根据式(28)得到嵌入维数 m = 7。 采用

= 3 和 m= 7 对原始网络流量的时间序列进行重构,用
于支持向量机建模。

图 5　 ΔS
-
( t) 的变化曲线

Fig. 5　 Change
 

curve
 

of
 

ΔS
-
( t)

3. 2　 支持向量机参数确定

采用粒子群算法、遗传算法和改进灰狼算法优化

支持向量机参数 C、σ,每种算法的种群数量均为 20,迭
代次数为 500,找到最优参数的迭代次数如表 1 所示,
从表 1 可以看出,改进灰狼算法的迭代次数要少于粒

子群算法和遗传算法,加快了支持向量机参数寻优的

速度。

图 6　 Scor( t)的变化曲线

Fig. 6　 Change
 

curve
 

of
 

Scor( t)

表 1　 不同算法的支持向量机优化参数

Table
 

1　 SVM
 

optimization
 

parameters
 

of
 

different
 

algorithms
算法名称 C σ 找到最优参数的迭代次数

粒子群算法 100. 78 1. 972 213
遗传算法 219. 52 9. 745 227

改进灰狼算法 190. 24 4. 006 205

3. 3　 网络流量预测结果对比

每一种模型均进行了 5 次仿真实验,每一次实验随

机选择 100 个测试样本,3 种模型的网络流量预测结果

如图 7 所示,对图 7 的网络流量预测结果进行对比分析

可以发现,遗传算法优化支持向量机的网络流量预测偏

差比较大,其次为粒子算法优化支持向量机,网络流量预

测效果最优者为改进灰狼算法优化支持向量机,可以较

准确地描述网络流量的变化趋势,得到了更高精度的网

络流量预测结果,这对于提高网络管理服务质量具有重

要的意义,这主要是由于改进灰狼算法找到了更优的支

持向量机参数,建立了更加理想的网络流量预测模型,实
验结果验证了本文模型的优越性。

图 7　 不同模型的网络流量预测结果对比

Fig. 7　 comparison
 

of
 

network
 

traffic
 

prediction
 

results
 

of
 

different
 

models

3. 4　 网络流量建模效率对比

在 4 核
 

Intel
 

2. 75
 

GHz,32
 

GB
 

RAM,Win10 的平台上
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统计网络流量的训练时间和预测时间,结果如表 2 所示。
从表 2 可以看出,改进灰狼算法的网络流量预测时间与

粒子群算法、遗传算法相差无几,但是训练时间要明显少

于粒子群算法和遗传算法,这表明改进灰狼算法优化支

持向量机的网络流量预测复杂性没有增加,提高了网络

流量预测建模效率。
表 2　 不同模型的训练时间和预测时间

Table
 

2　 training
 

time
 

and
 

prediction
 

time
 

of
 

different
 

models (s)

模型名称 练时间 预测时间

粒子群算法优化支持向量机 30. 25 0. 167
遗传算法优化支持向量机 47. 19 0. 180

改进灰狼算法优化支持向量机 28. 36 0. 166

4　 结　 论

针对支持向量机在网络流量建模过程中参数优化问

题,结合灰狼算法收敛速度快,全局和局部搜索能力强的

优点,为了更加准确的对网络流量进行建模和预测,提出

了改进灰狼算法优化支持向量机的网络流量预测模型,
并通过应用实例得到如下结论。

1)
 

网络流量的变化是多种因素共同影响的结果,引
入相空间重构可以更好的描述原始网络流量数据的变化

趋势,同时更加有利于后续支持向量机的学习,可以有效

改善网络流量预测结果。
2)

 

对标准灰狼算法的缺陷进行改进,可以提高灰狼

算法的收敛速度,减少了陷入局部极值的概率,寻优耗时

短,能够快速,有效的找到支持向量机参数,在提高网络

流量预测精度的同时,可以满足网络流量预测的实时性

要求。
3)

 

与其他算法优化的支持向量机相比,改进灰狼算

法优化支持向量机的网络流量预测误差更小,网络流量

预测误差控制在实际应用的有效区间内,网络流量预测

精度提高了约 5%,更加适合网络流量的建模与分析,具
有良好的应用前景。
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