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摘　要: SDN技术解决了 IP网络布设困难、更新繁琐等突出问题, 近年来发展迅速. 本文针对 SDN网络流量预测

问题, 提出首先采用混沌理论对时间序列样本群进行相空间重构, 随后引入最小二乘支持向量机 (LSSVM)构建 SDN
网络流量预测模型, 并结合改进的粒子群算法 (PSO) 对其关键参数进行优化. 实验结果证明, 该模型有效提高了

SDN网络流量预测精度与误差控制水平, 具有良好的实际应用价值.
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Abstract: The Software Defined Networking (SDN) technology, which has been booming in recent years, solves the
prominent problems of IP networks such as layout difficulty and complex updates. In response to SDN-based traffic
prediction, the chaos theory is used to reconstruct the phase space of the time series sample group. Then, the Least
Squares Support Vector Machine (LSSVM) is introduced to build the SDN-based traffic prediction model, and the key
parameters are optimized by the improved Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm. The experimental results show
that the model effectively improves the accuracy and error control level of SDN-based traffic prediction and is valuable in
practical application.
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1   引言

随着互联网规模的不断扩大, 各种接入设备和相

关的数据类型也日益繁杂, 传统 IP 网络的管理方法已

经无法满足大量新型应用服务对设备快速部署与技术

实时更新的需求, 同时网络管理者在面对网络资源的

合理化配置等任务时也遇到了较大的困难, 这些问题

都极大地增加了新技术的应用成本. 软件定义网络 SDN
(Software Defined Network)技术改变了传统 IP网络的

四层协议体系, 将数据传输与网络控制两个主要环节

相互解耦[1], 从而使得用户可以通过控制层提供的统一

且便捷的管理工具, 以全局化的视角实现对分布式网

络的集中调控, 并依据自身需求灵活的配置各类网络

资源, 显著地提高了大规模网络的运维管理水平[2]. 作
为全类型网络管理的关键依据, 网络流量的特征及变

化规律同样也成为了 SDN技术研究的热点, 因此针对

IP网络流量预测技术进行改进, 设计一款符合 SDN网
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络流量特征的、精确度高的网络流量预测模型, 以帮

助网络应用开发人员更准确地分析 SDN 网络性能波

动状态和优化网络资源配置, 具有重要的理论意义和

应用价值.
目前针对网络流量进行预测的方法很多, 基本可

分为两个主要类型, 第 1类是以时间序列法为核心, 即
根据网络流量在历史时间序列中的变化规律预测下一

个有限时间间隔内的变化趋势, 如王逸兮等人提出采

用同点时间序列构建检测模型, 提高了网络性能异常

的检出率[3], Auld 等人则设计了一套网络流量信息的

规范化预处理算法, 有效地控制了预测模型的计算规

模[4]; 叶德忠等人提出构建马尔可夫时变模型来完成针

对网络流量信息挖掘工作, 降低了预测误差[5] 等. 这一

类模型对于传统 IP 网络流量的监测效果较好, 但对于

具备长相关性特征的 SDN 网络数据流的预测精度则

不太理想[6]. 第 2类方法是以神经网络等智能算法为核

心构建网络流量预测模型, 如李晓方等人提出对源-目
的流 (OD 流) 数据进行降维, 并以 Elman 神经网络对

低维度样本进行训练, 从而发挥了 SDN网络可实现精

确测量数据流的优势[7]; NAREJOS等人提出通过构建

深层神经网络的方式提高对样本群的训练质量, 提高

了预测精度, 但算法的空间复杂度也大幅上升[8]. 神经

网络存在一些固有的缺陷, 如对训练样本要求过高, 对
待有限的样本群时, 缺乏足够的泛化能力; 网络结构无

法动态调整, 训练时间过长; 神经元规模可控性差, 极
易陷入“维数灾”难题等[9].

支持向量机 (SVM) 作为一种基于统计学习理论

的人工智能算法, 具有良好的泛化能力与非线性处理

能力[10], 近年来在样本群分型与模式识别领域得到广

泛的应用. 如王鸣提出采用小波技术结合 SVM构建流

量预测模型, 良好地控制了计算规模, 提升了预测模型

的执行效率[11]. 但根据目前的研究成果来看, 与传统

IP 网络相比, SDN 网络流量的特征呈现出更为突出的

混沌性、时变性和自相似性, 这使得 SVM技术必须在

非线性混沌理论的辅助下, 方可通过数学建模来描述

复杂的网络流量变化规律. 因此本文提出采用混沌理

论中的多维相空间重构技术对 SDN 网络流量数据进

行预处理, 构建相空间中的样本矩阵, 随后采用改进后

的粒子群算法 (PSO)对最小二乘支持向量机 (LSSVM)
中的关键参数进行优化, 有效的提高了 LSSVM 的运

算效率, 并构建针对网络流量变化趋势的预测模型, 对
SDN网络流量样本群进行训练. 通过仿真实验证明, 该

模型与其他同类模型相比, 在合理控制计算复杂度的

条件下, 表现出了更高的预测精度和误差控制能力. 

2   基于混沌理论的相空间重构

相空间重构理论由 Takens 等人提出, 该理论将多

维状态空间中任一点的变化规律视为与之产生关联的

其它点变化的综合影响, 因此可构建相对时间序列. 该
序列中的任一点在起始时间点上的值设为基值, 而在

空间中其他延迟坐标点上的值则作为新维来处理. 随
着起始时间点的推移, 不断构建出新的子序列, 就可通

过监测空间中各个时间点变化规律的方式, 完整的构

建出系统的动态模型[12].
x = {x|xi, i = 1,2,3, · · · ,N}假设混沌时间序列为 , N 为

时间序列长度, 采用时延 τ 和嵌入维 m 将其重构, 可得到:X =
{
Xi|Xi =

[
xi, xi+τ, · · · , xi+(m−1)τ

]T, i = 1,2, · · · ,M
}

M = N − (m−1)τ
(1)

m ≥ 2d+1

设系统动力学维数为 d, Takens 同样证明了若嵌

入维 m 能够满足 , 则该模型与原系统可视为

在拓扑意义上等价. 虽然 Takens 在其证明过程中给出

了嵌入维的计算方法, 但其前提是时间序列无限长, 且
样本空间处于无干扰的理想状态, 这显然与网络流量

的特征不符[13], 因此本文提出采用 C-C 方法对 m 和

τ 这两个关键参数进行选取, 按照以上设定, 可将嵌入

序列的关联积分通过式 (2)表达:

C (m,N,r, τ) =
2

M(M−1)

∑
1≤i< j≤M

θ
(
r−di j

)
,r > 0 (2)

di j =
∥∥∥Xi−X j

∥∥∥∞
x < 0 θ (x) = 0 x ≥ 0

θ (x) = 1 x = {x|xi, i = 1,2,3, · · · ,N}

式中,  , 为相空间内任意两点间距,采用

矢量差的无穷范数表示;且有 时,  ,  时,
. 按重构时延将 等分为

t 个子序列, 即得到如下分量:
x1 = {xi|i = 1, τ+1, · · · ,N −τ+1}
x2 = {xi|i = 2, τ+2, · · · ,N −τ+2}
...

xt = {xi|i = τ,2τ, · · · ,N}

(3)

由此可将检验统计量表达为:
S 1 (m,N,r, τ) =C (m,N,r, τ)−Cm (1,N,r, τ) (4)

对上式进行分块平均, 可得到:

S 2 (m,N,r, τ) =
1
t

t∑
s=1

[
Cs (m,N/τ,r, τ)−Cm

s (1,N/τ,r, τ)
]
(5)
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N→∞当 时, 可将上式简化为:

S 2 (m,r, τ) =
1
t

t∑
s=1

[
Cs (m,r, τ)−Cm

s (1,r, τ)
]

(6)

∀r S 2 (m,r, τ) =

0

S 2 (m,r, τ) ∼ τ
τd

当处于时间序列无限长且各元素之间不相关的理

想条件下时, 若 m 和 τ 为定值, 则对于 , 均有

成立. 但对于网络流量的样本空间而言, 其时间序列

长度必然是有限的, 且元素之间存在复杂的关联, 因此

明显呈现出了时延的自相关性, 按照混沌

理论求解相空间中最佳时延 的方法, 可知:
τd =min(∆S 2 (m, τ))

=min
(
max
(
S 2
(
m,r j, τ

))
−min

(
S 2
(
m,r j, τ

)))
(7)

确定了最佳重构时延 τ 后, 即可逆向推导得到嵌

入维 m 的最佳值, 并完成时间序列在多维相空间中的

重构. 

3   基于改进 PSO算法的 LSSVM的优化 

3.1   最小二乘支持向量机 LSSVM
支持向量机 (SVM) 具有良好的泛化能力, 但对于

一个新的样本群进行训练时, 其计算复杂度高成为了

一个很难克服的问题, 这就导致了当面对以时间序列

构建的大规模 SDN 网络流量样本群时, SVM 的执行

效率会大幅降低, 从而严重地影响了预测模型的实时

性能[14]. Este A等人提出采用最小二乘法对 SVM进行

改进, 引入误差平方和替代 SVM 中的损失函数, 通过

非线性映射函数 φ(x)将低维空间中的平面分类问题转

化为高维空间的线性方程组求解问题, 从而有效地降

低了原算法的复杂度[15].
xi yi

D = {(xi,yi) |i = 1,2, · · · ,n}
对于一个记录了输入量 和输出量 的网络流量

样本群 , 使用 φ(x) 构建最小二

乘支持向量机 (LSSVM)的回归函数:

y (x) = wTφ (x)+b (8)

式中, w 表示高维特征空间采用的权值向量, b 为预设

的偏置常数.
参照支持向量机理论, 可采用式 (9)中列出的回归

模型求解上述回归函数, 有:
minJ (w,e) =

1
2

wTw+
1
2
γ

n∑
i=1

e2
i

s.t. yi = wTϕ (xi)+b+ ei, i = 1,2, · · · ,n
(9)

该模型使用的正则化方法非常有助于提高模型的

ei泛化能力, γ 为正则化参数,  为输出量与回归函数结

果间的误差. 再引入 Lagrange 函数将式 (9) 转化更易

求解的对偶空间优化模型:

L (w,b,e,α) = J (w,e)−
n∑

i=1

αi
(
wTφ (x)−b+ ei− yi

)
(10)

αi ∈ R式中,  为 Lagrange 乘子. 经过多类函数的对比分

析后, 选取 RBF函数为 LSSVM的核函数, 设其函数宽

度为 σ, 可将其表达为:

K
(
xi, x j
)
= exp

−
∥∥∥∥(xi− x j

)∥∥∥∥2
2σ2

 (11)

L (w,b,η,α)

αi

对式 (10) 中的 求偏导, 消除其它待求

变量, 并引入式 (11) 核函数, 可最终将其简化为针对

和 b 的求解函数:

ŷ (x) =
N∑

i=1

αiK
(
xi, x j
)
+b (12)

 

3.2   基于改进 PSO 算法的参数寻优

LSSVM 模型的拟合能力主要依赖正则化参数

γ 和核函数宽度值 σ 的选取质量, 其中 γ 影响了模型的

拟合精度与泛化能力, σ 则直接决定了模型的计算量与

执行效率[16,17]. 目前通常采用的选取方法有网络搜索算

法和遗传算法等, 前者的计算规模庞大, 算法实时性差,
后者则容易陷入局部极值陷阱问题, 本文提出采用改

进粒子群算法实现对 LSSVM 模型参数 (γ, σ) 的组合

优化, 取得了较好的参数寻优质量.

zi = (zi1,zi2, · · · ,zid) vi = (vi1,vi2, · · · ,vid)

pi = (pi1, pi2, · · · , pid)

ps = (ps1, ps2, · · · , psd)

粒子群算法 (PSO)针对群体内的每个粒子的位置

与速度进行跟踪和调整, 从而实现对整个群体的优化

效果[18]. 假设采用 d 维向量对以上两种状态分别进行

描述, 则有 ,  , 而经

过调整后得到该粒子最佳位置记为 ,
最终整个群体的最佳位置记为 .
在 PSO 算法的 k 轮迭代过程中, 对群体中的每个粒子

均采用式 (13)进行状态参数的调整.vk+1
id = ωvid + c1r1

(
pid − zk

id

)
+ c2r2

(
psd − zk

id

)
zk+1

id = zk
id + vk+1

id

(13)

c1 c2

r1 r2

c1 c2

式中, ω 为惯性权重,  和 为 PSO 算法采用的学习因

子, 用以调节个体粒子的变化量对群体状态造成的影

响,  和 是为了避免算法陷入局部最优而设定的随机

数. 传统方法设定 ω、 和 多是根据历史数据验算求
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得, 之后定期调整更新, 这导致寻得的参数往往滞后于

网络流量的变化现状, 因此本文提出采用自适应方法,
在算法执行过程中, 动态的调整粒子搜索性能, 从而提

高算法的拟合度, 首先 ω 的计算方法为:

ω =

 ωmin−
(ωmax−ωmin) ( f − fmin)

favg− fmin
, f < favg

ωmax, otherwise
(14)

fmin favg

c1 c2

c1 c2

式中, f 为当前粒子个体的适应度,  和 分别为整

个群体中适应度的最小值和平均值.  和 的最佳取值

则与迭代次数 k 密切相关, 并随着 k 的增加而分别呈

现出递增和递减趋势, 因此可采用针对 k 的单调函数

来完成每一轮次 和 的动态调整.
c1 = −2× k

Kmax
+2.5

c2 = 2× k
Kmax

+0.5
(15)

Kmax

c1 c2

式中 ,   为设定的最大迭代次数 .  在改进 PSO
算法执行的每个轮次, 均自适应的采用以上方法确定

ω、 和 , 从而可完成对 LSSVM参数组合 (γ, σ)的寻

优工作.

c1 c2

pi ps

c1

pi

c1

c2

ps

c2

c2 ps

c1

c2

ps c2

对参数寻优效果进行分析, 首先, 根据式 (13)可以

看出,  和 两个学习因子属于加速参数类型, 决定了

个体粒子分别向个体最佳位置 与群体最佳位置 的

移动速度, 显然, 过高的 会使得粒子个体快速掠过

所在区域, 继而导致粒子适应度的大幅波动, 并最终

使寻得的参数偏离最优解[19]; 当 不断减小时, 算法漏

掉最佳位置的概率也随之降低, 但与此同时, 算法的收

敛过程也会相应的延长, 导致优化效率的下降.  则相

反, 由于群体最佳位置 的相对固定特征, 使得较大的

会导致算法在确定粒子移动方向时耗费过多资源, 而
较小的 又会降低粒子抵达 区域的速度, 增加算法收

敛时间. 改进后的算法在引入了动态调节机制之后,
随着迭代次数的增加而减小, 确保粒子个体能够捕捉

到个体最佳位置, 而 在算法执行的初期取较小值, 在
快速确定了 的方向后,  随迭代次数不断增大, 有效

提高算法的收敛性能.

ωvid

c1

c2 v0

惯性权重参数 ω 的作用是帮助粒子个体构建全局

搜索能力, 对 ω 进行合理的调节, 将有效的影响算法在

全局搜索和局部搜索两方面侧重倾向[20], 若式 (13) 中
缺少了第一项 , 则算法将只能搜索有限范围, 其结

果往往会出现局部最优问题; 若式 (13) 中去除与 和

相关的后两项, 则此时粒子以初速度 开始移动. 对

ω 的作用进行独立分析, 可分为以下 3种情况:
ω = 11)  , 此时粒子将保持初速度, 以原方向做匀速

移动;
0 < ω < 12)  , 此时粒子速度会从初速度开始, 随着

ω 的减小而迅速降低至 0;
ω > 1

vmax

3)  , 则粒子的速度不断增大, 直至达到最大速

度 .

c1 c2

c1

c2

以上 3 种情况均会对算法造成极大的干扰, 粒子

个体将会出现加速度恒定和移动方向固定等问题, 因
此当失去了加速参数 和 带来的调节效果后, 单纯依

赖惯性权重 ω 是无法实现对参数的可靠寻优的. 若单

独保留 项, 则算法过程等价于多个粒子个体的独立搜

索, 参数寻优性能将大幅度下降; 若单独保留 项, 则
算法仅具备群体搜索模式, 虽然可开辟新的解空间, 但
对复杂度稍高的问题, 算法很容易收敛于局部极值, 从
而造成较大的偏差. 针对以上分析, 本文提出在 ω 的设

定范围内, 采用自适应算法实现对 ω 的动态调节目标,
既在算法执行的初期有效地促进了全局搜索能力, 提
高了收敛速度, 又在后期保障了局部搜索性能, 改善了

算法收敛精度, 对于 LSSVM关键参数 γ, σ 的寻优工作

起到了显著的改进效果. 

4   SDN网络流量预测模型的构建与仿真 

4.1   预测模型的构建与算法流程设计

在引入了改进 PSO算法之后, 采用实数编码将 (γ,
σ) 组成一个粒子, 随后结合式 (9) 至式 (12) 的推导过

程, 构建出优化后的预测模型, 如式 (16)所示:
minJ =min f (zi) =

1
L

n∑
i=1

(yi− ŷi)

s.t. γ ∈ [γmin,γmax
]
,σ ∈ [σmin,σmax]

(16)

适应度函数取预测值与真实值之间的误差总和, 即:

f (·) =
n∑

i=1

|yi− ŷi| (17)

yi ŷi其中,  为当前样本预测值, 而 为对应样本的真实值.
算法流程如图 1所示.

对算法各主要环节描述如下:
Step 1. 采集 SDN网络流量历史数据, 构建时间序

列的样本群, 并采用 C-C 算法获取最佳的嵌入维和重

构时延, 在此基础上完成对原样本群的相空间重构, 得
到规范化的数据序列;
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zi vi

pi pg c1 c2

Step 2. 对 PSO 算法执行初始化操作, 确定样本群

规模、迭代轮次数、粒子初始状态 (位置 、速度 )、
个体最佳位置 、群体最佳位置 以及 ω、 和 等

关键参数的初值, 完成参数寻优的准备工作;
Step 3. 将 (γ, σ)参数组成粒子个体, 并采用随机取

值法构建初代粒子群体;

c1 c2

zi vi

pi pg

Step 4. 根据式 (17) 计算群体中粒子个体的适应

度, 调整本轮次中 ω、 和 的取值, 根据式 (13) 更新

个体粒子的 与 , 产生本轮次的粒子群体, 并计算出新

群体的 和 ;
Step 5. 依据适应度值判断参数寻优目标是否完成,

若达要求则将本轮次寻得的最优粒子取出, 按照实数

编码规则解析出对应的 (γ, σ) 作为 LSSVM 的优化参

数, 否则返回 Step 4, 进入下一轮次的迭代训练;
Step 6. 利用求得的参数和重构的训练样本对 LSSVM

进行求解, 构建网络流量预测模型, 并使用验证样本群

进行对照分析, 输出最终的预测结果.
 

采集 SDN 网络流量数据
构建样本群

确定嵌入维数 确定重构时延

时间序列的相空间重构

网络流量样本群训练

输入 LSSVM 学习

改进 PSO 算法寻找最优
(γ, σ) 组合

寻得最优参数?

构建网络流量预测模型
网络流量
验证样本

输出网络流量预测结果

是

否

更新粒子
位置、速度

 
图 1    预测算法执行流程

  

4.2   实验设计与结果分析

在数据样本的选择上, 采用在美国 Abilene网络上

采集到的真实数据展开仿真实验分析. 该数据集汇聚

了一个包括 30条链路在内的 SDN-IP混合网络中的流

量信息, 其中 SDN-OD流 46条, IP-OD流为 108条, 数

据采样周期为 5 min, 选择其中 1000 条流量数据, 前
800 条数据作为训练样本群, 后 200 条作为验证样本

群, 其中部分样本信息如图 2所示.
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B
)

样本编号 
图 2    实验流量数据样本

 

本次仿真实验共分为两组, 分别为 1 步预测仿真

和 3步预测仿真. 首先对样本群进行相空间重构, 采用 C-
C 法对流量样本进行处理, 求得最优的重构时延 τ=2,
嵌入维 m=10, 完成重构后将前 800条样本输入 LSSVM
训练, 并采用改进 PSO 算法进行参数寻优. 得到最优

参数为: γ=102.83, σ=1.35, 最终构建针对 SDN 网络流

量的预测模型. 在经过前 800 条样本的训练后, 对后

200条验证样本进行预测对比, 其中 1步预测实验结果

如图 3所示.
观察图 3(a) 中预测结果跟踪曲线可以发现, 在

1步预测仿真实验中, 基于改进 PSO-LSSVM的预测模

型表现出了良好的预测精度, 各预测值与真实值拟合

程度高, 预测结果跟踪曲线与真实流量变化曲线基本

重合, 证明该模型很好地模拟了 SDN网络流量所具备

的周期性和非线性变化特征, 具有可靠的泛化性能; 从
图 3(b)中可以看出, 预测结果的偏差十分稳定, 且均在

狭小范围内波动. 在 200 次的预测结果与真实数据的

比对中, 167次预测结果的相对误差小于 6 MB, 其中更

有 94 次相对误差小于 2 MB, 而误差超过 8 MB 仅有

9次, 且所有预测误差均在 10 MB以内, 预测结果表现

出了良好的精确性和稳定性.
网络流量预测模型需要真实反映网络流量变化规

律, 其预测精度越高、提前量越大, 模型应用价值就越

高. 1步预测仅能对时间序列中下一个临近点的流量进

行预测, 并不能客观的验证模型的预测性能[21], 为了进

一步考察本模型在网络流量多步预测方面的表现, 设
计了 3步预测仿真实验, 其结果如图 4所示.
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图 3    SDN网络流量 1步预测实验结果

 

观察图 4(a)可以发现, 在增加了预测提前量之后,模
型对 SDN 网络流量变化的拟合性能有了一定程度的下

降, 且图 4(b) 中的预测偏差也有所增大, 但预测质量整

体上仍处于良好水平, 其中 154次预测相对误差在 20 MB
以内, 仅有 4 次超过 40 MB, 其中 1 次达到了最高的

50.13 MB. 从整体来看, 误差波动范围稳定, 基本控制在

10%以内, 预测曲线与实际流量曲线的波动方向吻合, 能
够在实际应用过程中对网络流量监控工作提供可靠的参考.

为了对比分析预测模型的运行质量, 同时选取了

BP 神经网络 (BPNN)、自回归滑动平均 (ARIMA) 和
基于遗传算法的最小二乘支持向量机 (GA-LSSVM)三
种预测模型参与实验, 并选取相对平均误差 (MPAE)
和均方根误差 (RMSE)两种指标对预测结果进行评价,
其计算公式分别为:

MPAE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣∣∣yi− ŷi

yi

∣∣∣∣∣×100% (18)

RMS E =

√√√√√√√ n∑
k=1

(yi− ŷi)2

n
(19)

使用以上 3种网络流量预测模型对同组样本进行

预测, 并将统计结果与本文提出的改进 PSO-LSSVM
模型的预测结果进行对比分析, 其统计结果如表 1所示.
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图 4    SDN网络流量 3步预测实验结果

 
 

表 1     多模型预测结果统计信息
 

预测模型
1步预测统计 3步预测统计

MPAE(%) RMSE MPAE(%) RMSE
BPNN 4.06 18.45 8.63 41.79
ARIME 5.91 26.34 11.24 53.66

GA-LSSVM 3.42 17.43 7.94 34.61
PSO-LSSVM 0.98 4.14 5.04 21.03

 
 

对比 4 种模型对 SDN 网络流量的预测统计数据

可以看出, 相较于 BPNN 模型和 ARIME 模型, 改进后

的 PSO-LSSVM模型在 1步与 3步预测仿真实验中表

现出明显优势, 其预测结果的拟合精度和误差控制水

平均大幅领先, 这也证明了基于最小二乘向量机 LSSVM
技术构建的预测模型具有更好的泛化性能, 尤其适合

针对大规模样本群体的分析与处理场合; 而与采用了

同类型技术的 GA-LSSVM模型相比, 本模型 1步预测

的质量依旧明显领先于前者, 这说明改进后的 PSO 算
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法对惯性权重和学习因子实施自适应动态调节后, 显
著地提高了粒子的全局搜索能力, 更有效的避免了局

部极值问题, 从而获得了比遗传算法更加突出的参数

寻优效果. 在 3步预测仿真实验中, 本模型表现出的优

势虽有所减少, 但仍要优于 GA-LSSVM 模型, 这表明

随着预测步数 (即预测提前量) 的增加, SDN 网络流量

的非线性和时变特征对模型构成的干扰效应会持续放

大, 从而导致所有模型的预测质量均会下降, 彼此之间

的表现差异也会相对缩小, 这一规律在其余两种模型

的预测结果中也得到了充分的体现. 

5   结束语

本文针对 SDN网络流量预测问题展开研究, 首先

提出对 SDN网络流量时间序列进行混沌处理, 实现在

多维相空间中的重构, 减少了网络流量的复杂性特征

对预测模型造成的负面影响; 随后采用自适应方法对

PSO 算法中的惯性权重及学习因子进行动态调整, 显
著改善了该算法的参数寻优能力, 并将其引入到 LSSVM
中, 最终构建出 SDN 网络流量预测模型. 通过仿真实

验证明, 该模型与其他 3种经典预测模型相比, 在预测

精度和误差控制等方面具有明显的优势, 应用前景十

分广泛.
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