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基于神经网络的时延预测算法研究
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摘  要 网络控制系统由于时延的存在 其稳定性通常难以保证 一般要求控制器能够准确预知系统的时延

值 网络形式的不同 时延的变化具有规律性或无序性 针对网络时延变化的不同情况 提出了利用线性神经网络和

ƒ 径向基函数网络技术对时延进行预测 通过对二者预测仿真结果的对比分析 得出了其各自进行时延预测的

适用条件
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1  引言(Ιντροδυχτιον)

网络控制系统的时延问题一直是个难题 针对

时延问题 控制界学者提出过一些解决方案 都假定

延迟时间为已知 如 ≥ 控制器在时延控制系统

中应用较广 但它一般要求时延是一个恒定值 延迟

时间的变化可能引起控制效果的恶化 甚至使系统

变得不稳定≈ 有些文献提出了时延的辨识方法 但

都是基于线性系统 且计算复杂 难以应用 时延普

遍存在于网络控制系统中 在局域网中 时延一般是

有机可循的 根据网络时延的特点 把其划分为随

机 !有界和恒定值 种情况 这种划分集中于媒体接

入机制和两个设备之间的时延 在因特网范围之内

网络时延却一般趋于无序变化 没有规律≈

神经网络具有非线性辨识能力 且一旦硬件化

计算速度很快 本文尝试将神经网络应用于网络时

延的预测 将神经网络辨识与基于模型补偿的延迟

系统控制策略相结合 可以解决延迟模型误差问题

通过在线辨识和参数调节 在时延变化时进行动态

补偿 也能起到很好的效果

2  线性神经网络模型分析(Μοδελ αναλψσισ οφ

λινεαρ νευραλ νετωορκ)

线性神经网络的每个神经元的传递函数为线性

函数 它的输出可以取任意值 可以采用 • 2

学习规则来调整网络的权值和阈值 网络结构

如图 所示

对于线性神经网络的学习规则 首先定义一个

误差函数

ε( ω , β) = (τ − α) = (τ − ωπ) ( )

由式( )可见 ,线性网络具有抛物面型的误差曲面 ,

因此只能有一个误差最小值 .由于 ε( ω , β)值取决
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于网络的权值和目标矢量 ,因此 ,通过调整权值使误

差达到最小 .

对于第 ι个输出节点 :

∃ω(ι , ϕ) = − Γ
5 ε

5 ω(ι , ϕ)
= Γ[ τ(ι) − α(ι)] π(ϕ)

( )

式中 , Γ为学习速率 .

式 是 • 2 学习规则 它沿着相对于

误差平方和的最快下降方向 连续调整网络的权值

和阈值 该规则的权值变化量正比于网络的输出误

差及网络的输入矢量 学习过程无需求导数 具有收

敛速度快和精度高的优点

图  线性神经网络结构

ƒ  ∏ ∏ ∏

  线性网络的训练过程分如下 步 :

( ) 根据给定的输入矢量计算网络的输出 ,矢量 α

ω ≅ π β ,及与期望输出之间的误差 ε τ α;

( ) 将网络输出误差的平方和与期望误差相比

较 ,如果其值小于期望误差 ,或训练已达到事先设定

的最大训练次数 ,则终止训练 ;否则 ,继续训练 ;

( ) 采用 • 2 学习规则计算新的权值

和阈值 ,并返回到第( )步 .

如果网络训练成功 ,则当一个不在训练中的输入

矢量输入到网络中去时 ,网络产生一个与此相应的输

出矢量 .这也是线性神经网络适合信号预测的原因 .

3  ΡΒΦ神经网络推导简化模型分析(Σιμ πλι2

φιεδ μ οδελ αναλψσισ οφ ραδιαλ βασισφυνχτιον

νευραλ νετωορκ)

径向基函数 ƒ 神经网络是具有单隐层的三

层前馈网络 结构如图 所示 它是一种局部逼近网

络 能以任意精度逼近任一连续函数

ƒ 网络第 ι个隐层节点的输出为 :

θι = Ρ( + Ξ − χι +) ,  ι = , , , , Νη ( )

式中 , υ ) ) ) 输入向量 ;

χι ) ) ) 个隐节点的中心 , ι , , , , μ ;

+# + ) ) ) 欧氏范数 ;

Νη ) ) ) 节点数 ;

Ρ(#) ) ) ) Φ函数 ,具有局部感受的特性 .

常用的函数是下面将要提及的高斯核函数 .

网络输出层第 κ个节点的输出 ,为隐节点输出

的线性组合 :

ψκ = Ε
ι

ωκιθι − Ηκ

κ = , , , , μ ( )

式中 , ωκι ) ) ) 连接权 ;

Ηκ ) ) ) 各个输出节点的阈值 ;

κ ) ) ) 输出节点序列 .

隐层节点中的作用函数即 ƒ 函数形式如下 ,

(如图 )所示 .

θι = ¬ −
( Ξ − χι)

Τ( Ξ − χι)

Ρι

ι = , , , , Νη ( )

  式中的 χι 是高斯函数的中心值 , Ρι 是标准化常

数 .由于 χι 与 Ρι 的求解比较困难 ,阻碍了 ƒ 网络

的广泛应用

图  ƒ 网络结构

ƒ  ƒ ∏ ∏

图  高斯径向基函数

ƒ  ∏ ∏
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  对于一组样本 如何选择确定隐节点数 !使网络

学习达到要求的精度 是一个较困难的问题

图  单隐藏层 ƒ 网络结构

ƒ  ≥ ƒ ∏ ∏

  当前 用计算机选择 !设计 !再检验是一种通用

的手段 我们采用 软件来实现这一过程 为

简化起见 时延预测采用单隐层的 ƒ 网络结构

如图 所示 由式 与式 可得到此结构推导公

式≈

ψ = φ( μ )       ( )

μ = Ρ( ω , ξ) β ( )

φ( ξ) = ¬ (− ξ ) ( )

4  仿真结果及分析(Σιμ υλατιον ρεσυλτσ ανδ

αναλψσισ)

在实际的网络时延预测仿真中 选取 年

月 日周一下午测得的哈尔滨工业大学到香港中

文大学 ≥ 主站点的网络时延数据作为预测目标

数据 共发送了 个数据包 相应地获得了 个

时延值 其时延图如图 所示

图  时延数据图

ƒ  ⁄

  在这 个时延值中 前 个数据作为网络

训练数据提供给网络进行学习 后 个数据作为

测试数据 检验通过前 个数据获得线性神经网

络或 ƒ 神经网络后预测的实际效果 如图 所

示 我们所有的数据都是以离线形式获得 预测也是

以离线形式预测

图  时延预测目标图

ƒ  

  本节以 软件为工具 分别实现线性神经

网络与 ƒ 神经网络的预测仿真过程 对于线性神

经网络 采用多输入单输出结构形式 输入信号为最

近的 个时延值 网络根据这 个时延值能够预测

出下一个时延值 其输入输出之间是简单的比例关

系 可通过函数 与 来生成和计算线

性神经元的输出 具体的时延预测结果如图 误差

图如图 所示

图  线性神经网络时延预测结果图

ƒ  ⁄ ∏ ∏

  在利用 建立实际 ƒ 神经网络过程中

输入点的个数和隐藏层神经元的数量由训练过程动

态建立 直到输出满足设定的误差要求 具体的算法
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过程如下 在 函数训练过程中 会产生两层

神经网络 第一层为隐含层 包含 径向基传

递函数的神经元 此层通过 计算加权输入值

第二层包含 ∏ 线性函数的神经元 通过 2

函数计算加权输入值 训练初始 隐藏层神经

元个数为零 网络开始仿真 此后 输入向量的最大

误差值若超过设定误差值 则隐藏层神经元个数增

加一个 然后 ∏ 层的各个权值重新估算以减小

误差值 若此误差值仍大于设定值 则隐藏层神经元

再增加一个 重复上面的过程 直至误差值大于设定

值 利用 ƒ 神经网络进行预测的结果图及误差图

如图 !图 所示

图  线性神经网络时延预测误差图

ƒ  ⁄ ∏

  

图  ƒ 神经网络时延预测结果图

ƒ  ⁄ ∏ ƒ ∏

  上述两种不同神经网络结构预测的统计数据分

别见表 与表 针对上述预测仿真结果 可具体分

析总结如下

由预测误差曲线图可看出 在预测初始阶

段 即大约前 个数据包内 预测误差较大 这是因

为每次预测都需要 个输入数据 而初始预测阶段

并不能满足此条件 网络输入不完整 所以预测出入

差值大 在预测超过 个数据后 网络输入变得完

整 其误差也随之相应地减小

表 1  线性神经网络预测数据统计

Ταβλε 1  Πρεδιχτιον δαταστατιστιχσ οφλινεαρ νευραλ νετωορκ

误差精度

百分比

表 2  Ρ ΒΦ神经网络预测数据统计

Ταβλε 2  Πρεδιχτιον δαταστατιστιχσ οφ ΡΒΦνευραλ νετωορκ

误差精度

百分比

  由图 !图 及表 可明显看出 时延预测

效果非常好 虽然时延曲线具有时变 !非线性等特

点 但由于测得的哈尔滨工业大学到香港中文大学

的时延值在大部分时间段内都非常稳定 基本保持

在 之内 非线性并不特别强烈 因

此 其预测完全符合线性神经网络的适用范围 故能

取得较好的效果 但是 进一步观察可看出 在时延

值变化剧烈的部分 如图 所示的第 个及第

个数据包左右 时延预测值变化较小 与实际时延值

相差较大

从表 中的统计数据看 与线性神经网络

相比 ƒ 径向神经网络预测效果不很理想 但由图

及图 可明显看出 在时延图中变化较剧烈部

分 ƒ 神经网络预测变化也较大 其时延预测趋势

非常符合实际时延值 这也符合 ƒ 神经网络预测

适合强烈非线性场合的情况

图  ƒ 神经网络时延预测误差图

ƒ  ⁄ ƒ ∏
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