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基于犓犘犆犃与犔犛犛犞犕的网络控制系统

时延预测方法
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　　摘　要：针对网络控制系统中随机时延很难精确预测的问题，首次将核主成分分析（ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏ

ｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ）与最小二乘支持向量机（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＬＳＳＶＭ）结合对随机时延进行预

测，ＫＰＣＡ对输入随机时延序列降维，消除重复性与噪声，减少ＬＳＳＶＭ的运算量，降维后的时延序列通过ＬＳＳＶＭ算

法预测时延值。仿真结果表明，基于ＫＰＣＡ与ＬＳＳＶＭ的时延预测方法的预测精度高于其他的预测方法。
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ｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｒａｎｄｏｍｔｉｍｅｄｅｌａｙ．ＴｈｅＫＰＣＡｃａｎｒｅｄｕｃｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｏｆｉｎｐｕｔｒａｎｄｏｍｔｉｍｅｄｅｌａｙｓｅｑｕｅｎｃｅ，ｅｌｉｍｉｎａｔｅ

ｔｈｅｎｏｉｓｅａｎｄｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅａｎｄｒｅｄｕｃｅｔｈｅａｍｏｕｎｔｏｆｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＬＳＳＶＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅｔｉｍｅｄｅｌａｙｉｓｐｒｅｄｉｃｔｅｄ

ｂｙｔｈｅＬＳＳＶＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｔｉｍｅｄｅｌａｙｓｅｑｕｅｎｃｅａｆｔｅｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．Ｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗ

ｔｈａｔｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｔｉｍｅｄｅｌａｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＫＰＣＡａｎｄＬＳＳＶＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｈｉｇｈｅｒｔｈａｎ

ｔｈｅｏｔｈｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｎｅｔｗｏｒｋｅｄｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍ （ＮＣＳ）；ｔｉｍｅｄｅｌａｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ

（ＫＰＣＡ）；ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ（ＬＳＳＶＭ）

０　引　言

　　在具有随机时延的网络控制系统（ｎｅｔｗｏｒｋｅｄｃｏｎｔｒｏｌ

ｓｙｓｔｅｍ，ＮＣＳ）中，由于时延具有时变和随机的特性，因此，

时延是影响系统性能的一个重要的因素。如何准确地对

ＮＣＳ中的时延进行预测是影响系统性能的重要问题，通过

时延的预测可以使控制系统提前做出反应和控制。

网络时延序列在一定的观测范围内具有平稳的序列特

性，因此对时延可通过自回归（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ，ＡＲ）方法建

模预测。文献［１ ２］中针对ＮＣＳ的随机时延，利用ＡＲ模

型建模，对ＮＣＳ系统中的随机时延进行预测。文献［３］利

用离线矢量化（ｖｅｃｔｏｒｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，ＶＱ）方法建立ＡＲ模型

来预测时延。文献［４］通过参数自整定模型对网络时延进

行预测。采用ＡＲ方法的预测需要对时延模型精确建模，

其模型的参数求解过程复杂，很难在线递推，不适合网络时

延动态变化范围很大的情况。

神经网络具有非线性辨识能力，且运算速度快，因此，

很多文献利用神经网络来进行时延的预测。文献［５］采用

自适应线性神经网络模型预测不确定性时延，仿真表明预

测效果很好。文献［６］通过扩展Ｅｌｍａｎ神经网络结构来预

测网络时延。文献［７］通过多层感知器神经网络进行时延预

测，仿真指出该方法较其他方法更精确且实时性更好。文献

［８］在每个采样时刻利用一个前馈（ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ）多层神经网

络对时延进行预测，将这个时延作为当前和未来采样时刻的

时延。基于神经网络的时延预测方法存在的问题是易于限

于局部最优值以及过分依赖输入时延序列的自相关系数。
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支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）算法对于

非线性、小样本以及高维模式的识别问题具有一定的优势，

可以用于具有强烈非线性的网络随机时延的预测。文

献［９］提出了采用混沌 ＳＶＭ模型对互联网时延进行预测，

仿真验证其短期预测更为准确。文献［１０］利用最小二乘

ＳＶＭ（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓＳＶＭ，ＬＳＳＶＭ）对网络时延进行预测，

将径自基函数（ｒａｄｉｃａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）作为ＬＳＳＶＭ

的核函数，仿真表明对随机时延有较高的精度，但文章没给

出ＬＳＳＶＭ具体的实时性如何。文献［１１］针对Ｉｎｔｅｒｎｅｔ时

延，利用ＬＳＳＶＭ 对时延进行预测，仿真结果表明准确率

高。但是基于ＳＶＭ的算法普遍存在参数不好确定，运算时

间长等缺点，对于在线应用存在一定问题。

对网络时延数据进行分析，研究其数学分布规律，进而

对时延进行预测也是研究的方向之一。文献［１２ １４］分析

指出网络时延的抖动与网络数据流量存在一定的联系，网络

数据流量的长相关自相似特性影响网络时延大小，网络时延

在一定观测尺度内同样具有长相关自相似的特点。文献

［１５］通过测试指出Ｉｎｔｅｒｎｅｔ时延符合平移ｇａｍｍａ分布，通过

对样本概率密度曲线拟合方法估计平移ｇａｍｍａ分布的参数

对时延进行预测。文献［１６］通过对大量测试数据分析，发现

网络时延符合平行移位ｇａｍｍａ分布（ｐａｒａｌｌｅｌｓｈｉｆｔｇａｍｍａｄｉｓ

ｔｒｉｂｕｔｉｎｇ，ＰＳＧＤ），确定ＰＳＧＤ的参数即可对时延进行预测。基

于统计分析的预测存在的问题为数学分布的参数难以确定，同

时由于时延的随机性，参数确定后其预测精度很难保证。

目前对于ＮＣＳ的时延预测研究成果虽然很多，但大多存

在预测精度低、实时性差或者算法过于复杂的问题。本文利用

核主成分分析（ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰＣＡ）与

ＬＳＳＶＭ结合方法对时延进行预测，减少了ＬＳＳＶＭ算法的运

算量，提高了预测精度。

１　犔犛犛犞犕算法

ＳＶＭ是以有限样本统计学习理论发展起来的新型机

器学习方法，已在模式识别、时间序列预测等方面取得了很

大进展。设犱（狋）为狋时刻的网络时延，犿 代表过去犿 个时

刻，基于ＳＶＭ预测模型的输入向量可表示为

犇狋 ＝ ［犱（狋），犱（狋－１），…，犱（狋－犿）］ （１）

（狋＋１）时刻网络时延可预测为

犱（狋＋１）＝犉（犇狋） （２）

式中，犉（·）是ＳＶＭ拟合的非线性函数，利用过去狋到（狋－

犿）时刻的时延数据来预测（狋＋１）时刻的时延。根据基于

ＳＶＭ时间序列，该拟合函数可定义为

犉（犇）＝∑
犖

犻＝１

犪犻犽（犇犻，犇犼）＋犫 （３）

式中，犪犻为支持向量的加权系数；犫为偏差；犽（犇犻，犇犼）为核

函数，对于时间序列预测多采用径向基函数（ｒａｄｉａｌｂａｓｉｃ

ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）作为核函数

犽（犇犻，犇犼）＝ｅｘｐ（－‖犇犻－犇犼‖
２／２σ

２） （４）

　　因此，可通过当前时刻与过去犿时刻的网络时延序列

作为输入向量，下一时刻的网络时延作为输出向量来进行

学习，获取模型中的犪犻和犫，学习结束后，即可通过式（３）来

预测网络的时延。

标准ＳＶＭ算法需要求解凸二次规划问题，计算量大、

计算时间长，因此文献［１７］提出了ＬＳＳＶＭ 方法，在标准

ＳＶＭ的目标函数中增加误差平方和项，将不等式约束变为

等式约束，简化解决过程，提高运算速度，ＬＳＳＶＭ 通过

式（５）对未知系统进行估计
［１８］。

狔＝狑
Ｔ
Φ（狓）＋犫 （５）

　　非线性函数Φ（·）作用是将输入的非线性样本数映射

到高维特征空间的线性输出。对于给定的样本训练集｛狓犻，

狔犻｝（犻＝１，２，…，犖），根据风险最小化原理，回归问题可以表

示为约束优化问题

ｍｉｎ犑（狑，犲）＝
１

２
狑Ｔ狑＋

１

２
γ∑

犖

犻＝１

犲２犻，γ＞０

狔犻 ＝狑
Ｔ
Φ（狓犻）＋犫＋犲

烅

烄

烆 犻

（６）

式中，λ为可调参数；犫为常值偏差参数。上述优化问题可

通过Ｌａｇｒａｎｇｉａｎ函数求解。

犔（狑，犫，犲，犪）＝犑（狑，犲）－∑
犖

犻＝１

犪犻（狑
Ｔ
Φ（狓犻）＋犫＋犲犻－狔犻）

（７）

式中，犪犻是拉格朗日乘子。分别对狑，犫，犲，犪求取偏微分并

化简可得到

０ 犾Ｔ

犾 Ω＋γ
－１

熿

燀

燄

燅犾

犫［］
犪
＝
０［］
狔

（８）

式中，狔＝｛狔１，…，狔犖｝；犾＝［１，…１］
Ｔ；犪＝［犪１，…，犪犖］；Ω犻犼＝

（狓犻）
Ｔ；（狓犼）＝犓（狓犻，狓犼）（犻，犼＝１，２，…，犖），犓（狓犻，狓犼）是核函

数。对于已知的训练集｛狓犻，狔犻｝，利用式（８）即可求出参数犪与

犫，同时利用训练样本集合通过式（９）可求出系统实际输出狔。

狔＝∑
犖

犻＝１

犪犻犓（狓，狓犻）＋犫 （９）

２　犓犘犆犃算法

ＫＰＣＡ算法作为一种非线性的ＰＣＡ方法
［１９］，在非线性

特征提取、分类和模式识别中得到了广泛用，但是目前还未

应用到在时延预测中。利用ＫＰＣＡ针对ＬＳＳＶＭ输入的时

延序列的特征，去除序列的重复性与噪声，弥补ＬＳＳＶＭ算

法的不足，发挥两种算法各自的优点。

ＫＰＣＡ算法通过求解核矩阵的特征值与特征向量，避免

了特征空间中求解特征向量的复杂问题。对于给定的式（１）

的时延样本序列，将其映射到特征空间（犇狋）（狋＝犿＋１，犿＋

２，…，犖），其中，（·）为非线性映射，犖 为输入时延序列长

度，犿为嵌入维数。计算协方差矩阵犆

犆＝
１

犖－犿 ∑
犖

狋＝１＋犿

（犇狋）（犇狋）
Ｔ （１０）

　　主成分的计算可通过解特征值实现，找到满足式（１１）

的特征值与特征向量。
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λ犞＝犆犞 （１１）

　　对于犞可映射到特征空间的样本矢量线性表示为

犞＝∑
犖

狋＝１＋犿

α狋（犇狋） （１２）

式中，α狋为方程系数。

式（１１）左乘（犇狋）变为

λ（（犇狋），犞）＝ （（犇狋），犆犞） （１３）

　　定义一个（犖－犿）×（犖－犿）的矩阵犓犻，犼

犓犻犼 ＝犓（犇犻，犇犼）＝ （（犇犻），（犇犼））

犻，犼＝１＋犿，…，犖 （１４）

　　计算α狋方程系数可转变为求矩阵犓的特征向量和特征值

（犖－犿）λ犪＝犓犪 （１５）

式中，犪为α狋（狋＝１，２，…，犖－犿）所组成的列向量。对犞 归

一化，此时时延序列（犇狋）在犞 上的映射为

犺狋（犇）＝ （犞，（犇））＝∑
犖

狋＝１＋犿

犪狋狋（犇狋）

（犇）＝∑
犖

狋＝１＋犿

犪狋狋犓（犇狋，犇

烅

烄

烆
）

（１６）

式中，犺狋（犇）为非线性主成分分量。特征值λ狋 小成分犺狋 一

般情况下可视为噪声引起的，比值λ狋／∑
犿

狋＝１

λ狋 表示分量犺狋 在

整体方差中的贡献程度。主成分按式（１７）选取。

［∑
犽

狋＝１

λ狋／∑
犿

狋＝１

λ狋］＞犈 （１７）

式中，犽为选取的主成分数量；犈为选取百分比阈值；犿为输

入时延序列所有的成分数量。

以上推导假设∑
犖

狋＝１＋犿

（犇狋）＝０，而实际样本数据不一定

为０，因此式（１５）中的犓为

犓＝犓＝犔犓 ＝犓犔＋犔犓犔 （１８）

式中，犔为系数，是１／（犖－犿）的（犖－犿）×（犖－犿）的单位

矩阵。

３　犓犘犆犃与犔犛犛犞犕结合时延预测方法

基于ＫＰＣＡ与ＬＳＳＶＭ 结合的时延预测方法结构如

图１所示。

图１　基于ＫＰＣＡ与ＬＳＳＶＭ的时延预测结构

设输入的时延序列为犇狋，将犇狋转化为矩阵形式为

犇＝

犱１ 犱２ 犱３ … 犱犿

犱２ 犱３ 犱４ … 犱犿＋１

    

犱犖－犿 犱犖－犿＋１ 犱犖－犿＋２ … 犱犖－

熿

燀

燄

燅１

（１９）

式中，犱狋代表狋时刻的时延值；犖 为输入时延序列的总长

度；犿为嵌入维数。矩阵式（１９）相当于把输入的（１×犖）的

时延序列转换为（犖－犿）×犿的矩阵，而输出的预测时延可

表示为（犖－犿）×１矩阵犢。

犢＝

犱犿＋１

犱犿＋２

犱犿＋３



犱

熿

燀

燄

燅犖

（２０）

　　犇与犢的关系相当于用当前时刻时延与过去犿 个时刻

的时延来预测下一时刻的时延，如果将犇 与犢 直接用于

ＬＳＳＶＭ的训练相当于输入矩阵的列数为犿，而输入犇 经

过ＫＰＣＡ提取主成分之后的时延序列犣的维数是式（１７）

中的犽（犽＜犿），因此，将会减少ＬＳＳＶＭ 运算的复杂程度，

提高了时延预测算法的实时性。

基于ＫＰＣＡ与ＬＳＳＶＭ的方法可总结为如下步骤：

模型训练过程：

步骤１　将样本时延序列犇狋 归一化，转化为式（１９）的

矩阵犇。

步骤２　将矩阵输入ＫＰＣＡ进行主成分提取，输出为

提取后的矩阵犣。

步骤３　将犣作为输入，犢归一化后作为输出对ＬＳＳＶＭ

进行训练，确定ＬＳＳＶＭ的参数γ，σ
２。

时延在线预测过程：

步骤１　将新时刻实际时延放入时延序列犇狋，将最早

犿刻时延数据剔除，数据移位形成新时延序列，同时更新输

出矩阵犢。

步骤２　将更新后新时延序列犇归一化，转化为式（１９）

的矩阵。

步骤３　矩阵犇输入 ＫＰＣＡ降维，犣输入ＬＳＳＶＭ 计

算未来输出矩阵犢，即为预测时延。

步骤４　累计时延预测值与实际值之间的误差，当大

于门限ε时，认为模型失稳，按照训练过程重新进行训练求

取ＬＳＳＶＭ模型参数，保证预测的可靠性。

步骤５　重复步骤１～步骤４。

４　时延样本测量

预测算法的精确度与时延样本的准确是密切相关的，

如何准确获得时延是一个非常重要的问题。单向时延测量

需要网络两侧时钟严格同步，成本比较高，而往返时延

（ｒｏｕｎｄｔｒｉｐｄｅｌａｙｔｉｍｅ，ＲＴＴ）不需要时钟同步，因此目前测

量算法的样本都为ＲＴＴ。为了获取准确的时延样本，本文

利用ＶｉｓｕａｌＢａｓｉｃ软件开发了一套时延测试软件，该软件通

过调用操作系统应用编程接口（ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ

ｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ＡＰＩ）函数ＱｕｅｒｙＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＣｏｕｎｔｅｒ和ＱｕｅｒｙＰｅｒ

ｆｏｒｍａｎｃｅＦｒｅｑｕｅｎｃｙ来实现毫秒级的定时精度，数据传输可选

择传输控制协议（ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｃｏｎｔｒｏｌｐｒｏｔｏｃｏｌ，ＴＣＰ）或是用

户数据报协议（ｕｓｅｒｄａｔａｇｒａｍｐｒｏｔｏｃｏｌ，ＵＤＰ）协议，同时可以

指定发送数据长度。软件定时发送数据包，远端收到数据包
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后立即将包返回给发送端，发送时间与接收时间的差值即为

网络的ＲＴＴ时延。软件界面如图２所示。

图２　时延测量软件

图３为某时刻测试出的５００组数据大小为６４字节的

时延数据，从图３可看出网络时延是随机非线性的。

图３　时延数据样本

５　仿真与结果分析

利用时延测试软件获得了３１０组的网络随机时延数

据，利用前１６０组用于训练，后１５０组用于验证，其中嵌入

维数犿＝１０，ＫＰＣＡ的核函数参数σ
２
＝１００００，犈＝８５％，输

入时延序列犇狋按式（１９）转化为１５０×１０的矩阵，经ＫＰＣＡ

主成分提取后，犣为１５０×６的矩阵，减少了输入时延序列

矩阵的维数，将犣用于 ＬＳＳＶＭ 的训练，可得 ＬＳＳＶＭ 的

γ＝３７４２．５９，σ
２
＝１３９４．５２，其中门限ε＝２０。

图４给出了利用ＫＰＣＡ与ＬＳＳＶＭ结合方法预测的时

延与样本时延的对比图，其均方误差（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，

ＭＳＥ）为０．８０７。图５～图７为采用粒子群优化（ｐａｒｔｉｃｌｅ

ｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）ＬＳＳＶＭ方法、基本ＬＳＳＶＭ以及

ＡＲ方法对同一组数据的预测时延与样本时延的比较图。

３种算法嵌入维数都取为犿＝１０，ＰＳＯ的种群数量２０，迭代

次数为２００，犮１＝１．５，犮２＝１．７，经过ＰＳＯ优化的ＬＳＳＶＭ的γ

与σ
２ 分别为１９．２６３７和０．０１，未经ＰＳＯ优化的普通ＬＳＳＶＭ

算法的γ与σ
２ 分别为１２．０５６６和５．３０９１。经ＰＳＯ优化

ＬＳＳＶＭ的ＭＳＥ为２．４４９８，ＬＳＳＶＭ的ＭＳＥ为２３．３２５１，ＡＲ

算法的 ＭＳＥ为３０．０１１１。

图４　ＫＰＣＡ与ＬＳＳＶＭ预测时延与样本时延比较

图５　ＰＳＯ优化ＬＳＳＶＭ预测时延与样本比较

图６　ＬＳＳＶＭ预测时延与样本时延比较

图７　ＡＲ预测时延与样本时延比较
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仿真结果表明，采用ＫＰＣＡ与ＬＳＳＶＭ结合的ＮＣＳ时

延预测方法相对于其他方法预测精度更高，同时由于减少

了主成分数量，因此具有更好的实时性。

６　结　论

本文针对ＮＣＳ中的随机时延无法准确预测的问题，采

用ＫＰＣＡ与ＬＳＳＶＭ 结合预测方法对时延进行预测，通过

ＫＰＣＡ提取时延序列的主成分分量，降低时延序列矩阵的

维数，继而通过ＬＳＳＶＭ 训练模型预测未来时刻的时延。

仿真结果表明，该方法预测精度更高，且由于运算量降低提

高了算法的实时性，为将来利用时延计算未来时刻的控制

量打下了良好的基础。
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