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一种新的卫星通信网流量预测算法
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摘要：在通信网络的设计中，使用基于流量预测的网络规划已成为ＬＴＥ发展的必然趋势。与地面
网络不同，卫星网络由于受资源受限和拓扑时变的不利影响，其流量预测算法必须能兼顾精度和效
率，这令传统的地面网络预测方法已不再适用。为了解决以上问题，提出了一种新的基于小波回声
状态网络的流量预测算法，该算法通过小波多尺度分解的信号处理方法屏蔽了网络流量的噪声，而
后结合了无反馈的回声状态网络联合进行预测。仿真证明，新算法相比传统算法能大幅提升网络流
量的预测精度和运行效率，为卫星网络的流量规划提供了强有力的决策支持。
关键词：卫星通信网；流量规划；小波回声状态网络；多尺度分解
中图分类号：ＴＮ９１５ 文献标志码：Ａ 文章编号：１００１ － ８９３Ｘ（２０１３）０７ － ０８３５ － ０５

Ａ Ｎｅｗ Ｔｒａｆｆｉｃ Ｆｌｏｗ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ

ＱＩＮ Ｈｏｎｇｘｉａｎｇ１，２，ＹＡＮＧ Ｆｅｉ１，２
（１．ＮＥＲＣ ｆｏｒ Ｍｏｂｉｌｅ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，Ｎａｎｊｉｎｇ ２１０００２，Ｃｈｉｎａ；
２．Ｎａｎｊｉｎｇ Ｐａｎｄａ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｃｏｍｐａｎｙ Ｌｉｍｉｔｅｄ，Ｎａｎｊｉｎｇ ２１０００２，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ａ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ，ｉｔ ｈａｓ ｂｅｃｏｍｅ ａｎ ｉｎｅｖｉｔａｂｌｅ ｔｒｅｎｄ ｗｉｔｈ ＬＥＴ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｏ
ｕｓｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｌａｎｎｉｎｇ． Ｄｕｅ ｔｏ ｓｕｆｆｅｒ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｎｄ ｃｈａｎｇｅ
ａｂｌｅ ｔｏｐｏｌｏｇｙ，ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｎｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ｓｈｏｕｌｄ ｆｕｌｌｙ ｔａｋｅ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，ｓｏ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｔｅｒ
ｒｅｓｔｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｒｅ ｎｏ ｌｏｎｇｅｒ ｆｉｔ ｆｏｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｒｅｓｏｌｖｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ，ａ ｎｅｗ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ａｎｄ ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ． Ｔｈｅ ｎｅｗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｅｓ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｏ ｓｈｉｅｌｄ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｆｆｉｃ，ａｎｄ ｉｔ
ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｏｎｆｅｅｄｂａｃｋ ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ． Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｎｅｗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｃａｎ ｇｒｅａｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｒｕｎｎｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｆｆｉｃ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｓｏ ｉｔ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｍｏｒｅ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｆｆｉｃ ｐｌａｎｎｉｎｇ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ；ｆｌｏｗ ｐｌａｎｎｉｎｇ；ｗａｖｅｌｅｔ ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋ；ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

１ 引言
随着信息技术的飞速发展，卫星通信作为最重

要的通信方式之一，无论是在军用和民用上均占有
着举足轻重的地位。而在卫星通信系统的构建中，

卫星网络由于具有全球覆盖、接入简便、带宽按需分
配等传统地面网络无法比拟的优势，已被广泛地应
用于气象预测、环境监测、定位导航、广播电视和网
络通信等方面，且即将成为ＮＧＩ（ＮｅｘｔＧｅｎｅｒａｔｉｏｎ Ｉｎ
ｔｅｒｎｅｔ）中重要的组成部分［１ － ３］。
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流量规划是在通信网络设计中对流量进行科学
分配的方法，也是当前通信网络规划中亟待解决的
重点和难点。而实际应用中，由于卫星网络带宽资
源有限，故采用较优的分配流量方法以提升卫星网
络的利用率变得尤为重要，同时也令流量规划问题
成为了卫星通信网络系统设计中极为关键的组成部
分［４ － ５］。传统的流量分配方法均是基于对网络流量
的历史信息进行静态分析后进行规划设计的，而随
着卫星通信网络用户数的日益快速递增，网络流量
已呈现出较大的不确定特征，这使传统的流量分配
方法产生了严重的滞后性和不适性。其结果必将加
剧网络资源分配的不平衡性，令通信链路上产生的
拥塞加重，从而导致网络的故障率、延时和ＱｏＳ均难
以保障。为了解决以上问题，近年来流量分配方法
的研究已从传统的静态分配方式逐步地向具有预测
性的动态分配方式转变，如何快速、准确对未来短时
甚至长时的网络流量进行预测成为了卫星通信网络
流量规划的关键［６ － １０］。

目前，地面网络的网络流量预测算法已受到了
广泛关注，出现了如历史平均、时间序列分析、非线
性分析、人工智能等。其中基于人工智能的方法由
于建模简单、鲁棒性强，成为了理论研究和工程应用
的热点［１１ － １２］。例如，支持向量机已在实际地面网
络的流量预测中应用，其预测结果能较好地用于流
量分配的策略中。然而，卫星网络相比地面网络，其
可用资源的有限性和拓扑结构的时变性（如低轨卫
星对地固定点可见时间仅在１０ ｍｉｎ内）更为显著，这
令传统地面网络流量预测算法移植用于卫星网络流
量预测时将不可避免地面临预测精度和运行效率的
挑战［９］。为此，本文提出了小波回声状态网络
（Ｗａｖｅｌｅｔ Ｅｃｈｏ Ｓｔａｔｅ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＷＥＳＮ）用于卫星网络
的流量预测。文中先利用小波多尺度分解的信号处
理方式降低网络流量的不确定性，再利用回声状态
网络预测精度高和收敛速度快的优点对重构后网络
流量的各尺度分量分别进行预测后将结果累加。在
对实际网络流量预测的仿真试验中，相比传统算法，
所提算法在性能上兼顾了预测精度高和训练速度快
这两大优点，较好地满足了卫星通信网络流量的预
测要求，为卫星通信网络的流量规划提供了强有力
的决策支持。

２ 回声状态网络模型
回声状态网络（Ｅｃｈｏ Ｓｔａｔｅ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＥＳＮ）是德

国科学家Ｊａｅｇｅｒ等人在文献［１３］中提出的一种新型
机器学习方法。由于具有训练效率高、鲁棒性好、泛
化能力强等优势，ＥＳＮ被广泛应用于电力、交通、环
境等多个支柱行业的预测预报中。通过下面ＥＳＮ
模型的简要介绍，可以了解到它的独特优势。

图１ ＥＳＮ结构
Ｆｉｇ．１ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ＥＳＮ

ＥＳＮ作为一种特殊的离散递归神经网，但其结
构上却不失一般性，如图１所示，在采样时刻ｎ的
前端输入层、隐含层以及输出层的值可分别表示为

ｕ（ｎ）＝（ｕ１（ｎ），ｕ２（ｎ），…，ｕＫ（ｎ））Ｔ
ｘ（ｎ）＝（ｘ１（ｎ），ｘ２（ｎ），…，ｘＮ（ｎ））Ｔ
ｙ（ｎ）＝（ｙ１（ｎ），ｙ２（ｎ），…，ｙＬ（ｎ））Ｔ

其中，Ｋ、Ｎ和Ｌ分别代表输入元、神经元以及输出
元的维数。不同于传统的神经网，ＥＳＮ的隐含层是
由大规模稀疏且随机连接的神经元组成，也称为动
力储备池。在这种特殊连接方式下，储备池中的大
规模的神经元可以将输入信号映射至高维空间，从
而为ＥＳＮ提供了强大的动力，可以充分地逼近输入
信号。其状态方程和输出方程可表示为

ｘ（ｎ）＝ ｆ（Ｗ ｉｎｕ（ｎ）＋ Ｗｘ（ｎ － １）） （１）
ｙ（ｎ）＝ ｆｏｕｔ（Ｗｏｕｔ ｘ（ｎ）） （２）

其中，Ｗ ｉｎ、Ｗ和Ｗｏｕｔ分别为输入连接权值矩阵、神
经元内部连接权值矩阵和输出连接权值矩阵，ｆ和
ｆｏｕｔ分别为选用Ｓｉｇｍｏｉｄ和正切函数作为内部激活函
数和输出激活函数。而Ｗ ｉｎ和Ｗ的各权值系数是
服从［０，１］均匀分布的随机数，在由初始化产生后，
整个训练过程中将保持不变。由式（１）可见，当前时
刻动力储备池的状态总是与前若干个时刻的状态相
关，这种特有的短时记忆特性，使得ＥＳＮ非常适合
对相关性较强的平稳时间序列进行预测。

３ 卫星网络流量的预测模型
卫星网络流量预测的研究中存在着以下两个难

点：其一，根据用户的网络行为可知，虽然网络流量
·６３８·
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宏观上具有较好的自相似特性，然而微观上却仍含
有一定的不确定性，即随机性，我们将它定义为流量
数据在广义上的噪声，这些噪声成分一定程度上影
响了网络流量的可预测性，令现有模型（包括ＥＳＮ）
的预测精度难以满足实际需要；其二，以往经典的流
量预测方法，如ＢＰ神经网络、ＡＲＭＡ等，在对地面网
络的流量进行动态预测时，能通过对算法进行改进
从而以复杂度为代价换取较高的预测精度。而前述
已提及，由于卫星网络系统能量供给、计算资源和存
储资源都十分有限，因此实际中可行的卫星网络流量
分配算法在动态预测过程中必须同时在精度和运行
效率上具有极高的性能，这令以往地面网络流量的预
测算法无法通过简单的移植用于卫星通信系统。

为了解决以上难点，本文提出了基于ＷＥＳＮ的
卫星网络流量预测算法。此算法充分利用小波多尺
度分解特性，屏蔽了流量数据中噪声成分的干扰，而
后再利用ＥＳＮ精度高和训练速度快的优点，从而在
精度和运行效率上满足卫星网络流量预测的需要。
算法流程如图２所示。

图２ ＷＥＳＮ算法流程图
Ｆｉｇ．２ Ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＷＥＳＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（１）卫星网络流量的小波分解与重构
利用Ｍａｌｌａｔ分解算法［１４］，对交通流进行Ｍ层离

散二进小波分解，得到网络流量ｄ（ｎ）在多尺度分
解下的特征系数：

ｐＭ，ｋ ＝〈ｄ（ｎ），Ｍ，ｋ（ｎ）〉
ｑｊ，ｋ ＝〈ｄ（ｎ），φｊ，ｋ（ｎ{ ）〉，ｋ∈Ｚ （３）

则原卫星网络流量ｄ（ｎ）可表示为
ｄ（ｎ）＝ ∑

ｋ
ｐＭ，ｋＭ，ｋ（ｎ）＋∑

Ｍ

ｊ ＝ １
∑
ｋ
ｑｊ，ｋφｊ，ｋ（ｎ）

（４）
其中，ｊ为分解层数的序号，ｋ为时间平移指数，ｊ∈
［１，２，…，Ｍ］。而Ｍ，ｋ（ｎ）和φｊ，ｋ（ｎ）为母小波（ｎ）
和尺度函数φ（ｎ）经过伸缩和平移获得：

Ｍ，ｋ（ｎ）＝ ２－ Ｍ ／２（２ － Ｍ·ｎ － ｋ）
φｊ，ｋ（ｎ）＝ ２－ ｊ ／２φ（２ － ｊ·ｎ － ｋ{ ） （５）

且ｐＭ，ｋ和ｑｊ，ｋ分别为卫星网络流量经过分解后第ｊ
层中含有低频分量信息的近似系数和高频分量信息
的细节系数，可通过低通滤波器ｈ（ｔ）和高通滤波器
ｇ（ｔ）分别与ｊ － １层的近似系数ｐｊ － １，ｋ求卷积，再进
行下２采样，即

ｐＭ，ｋ ＝ ∑
ｔ
ｐＭ－１，ｋ·ｈ（ｔ － ２ｋ）

ｑｊ，ｋ ＝ ∑
ｔ
ｐｊ －１，ｋ·ｇ（ｔ － ２ｋ{ ）

（６）

利用各层的近似系数ｐＭ，ｋ和各层的细节系数
ｑｊ，ｋ进行卫星网络流量的单支重构，即可得Ｍ ＋ １个
分量，则重构后的网络流可重新表示为这Ｍ ＋ １个
分量的线性加和：

ｄ（ｎ）＝ ｕＭ（ｎ）＋∑
Ｍ

ｊ ＝ １
ｖｊ（ｎ） （７）

其中，ｕＭ为低频分量，含有卫星网络流量的主信息；
ｖｊ为高频分量，含有卫星网络流量的次信息以及噪
声成分。

（２）卫星网络各分流量的相空间重构
通过各分量的相空间重构分析，可以确定ＥＳＮ

训练中的输入－输出关系：
Ｖｊ（ｎｊ）＝（ｖｊ（ｎｊ），ｖｊ（ｎｊ －τｊ），…，ｖｊ（ｎｊ －（ｍｊ － １）τｊ））Ｔ
ＵＭ（ｎＭ ＋１）＝（ｕＭ（ｎＭ ＋１），ｕＭ（ｎＭ ＋１ －τＭ ＋１），…，

ｕＭ（ｎＭ ＋１ －（ｍＭ ＋１ － １）τＭ ＋１））
{

Ｔ

（８）
其中，ｍｊ和τｊ分别为各分量的嵌入维数和延迟时
间，各分量对应的采样点的序号为ｎｊ ＝（ｍｊ － １）τｊ ＋
１，…，ｂ。

（３）ＥＳＮ的训练和预测
将式（８）得到的多个卫星网络的流量分量分别

对应地输入多个ＥＳＮ进行训练和预测，则这Ｍ ＋ １
个输入－期望输出对可分别表示为

ｕｊ（ｎｊ）＝ Ｖｊ（ｎｊ）
ｙｊ（ｎｊ）＝ Ｖｊ（ｎｊ ＋ １{ ） （９）

ｕＭ ＋ １（ｎＭ ＋ １）＝ ＵＭ（ｎＭ ＋ １）
ｙＭ ＋ １（ｎＭ ＋ １）＝ ＵＭ（ｎＭ ＋ １ ＋ １{ ） （１０）

将式（９）和（１０）的ｕ→ ｙ作为各ＥＳＮ的输入－
输出对代入式（１）和（２）进行训练和预测，可得各分
量的预测值Ｙｊ（ｎｃ）和珔ＹＭ（ｎｃ），其中序号ｎｃ ＝ ａ ＋ １，
ａ ＋ ２，…，ｂ，因此可得卫星网络流量的最终预测
值为

ｙ^（ｎｃ）＝珔ＹＭ（ｎｃ）＋∑
Ｍ

ｊ ＝ １
Ｙｊ（ｎｃ） （１１）

·７３８·
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４ 模型性能仿真
４ ．１ 实验数据

Ｈａｏ等学者对美国卫星主干网和Ａｂｉｌｅｎｅ（美国
教育网）的网络流量进行跟踪后证实：鉴于卫星网络
在功能上与地面网络等同，故此两种网络所承载的
流量具有相同或相似的网络特性［９］。为此，本文以
地面网络中北京某大学的主服务器流量数据为仿真
对象，其采样周期为１０ ｓ，共６００个采样点，如图３所
示。仿真实验选取前４８０个采样数据作为预测模型
的训练样本，后１２０个数据作为预测样本。

图３ 主干网的网络流量
Ｆｉｇ．３ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｆｆｉｃ ｏｆ ｂａｃｋｂｏｎｅ

４ ．２ 仿真的评价指标
为了能定量描述卫星网络流量预测算法的精度

和效率，本文引入两个指标来评估模型的性能，即采
用均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）度量模
型预测精度，训练所耗时间评定模型的运行效率。

ＲＭＳＥ ＝ １
（ｂ － ａ）∑

ｂ

ｎｃ ＝ ａ＋１
（^ｙ（ｎｃ）－ ｙ（ｎｃ））槡

２ （１２）
其中，^ｙ（ｎｃ）为实际预测值，ｙ（ｎｃ）为期望预测值，ａ
＋ １为测试样本的起始点，ｂ为测试样本的结束点。
４ ．３ 实验结果与分析

ＢＰ神经网和ＡＲＩＭＡ时间序列模型作为经典的
预测算法，常被用于公共参考标准来评价新模型的
性能。本文将ＢＰ、ＡＲＩＭＡ、ＥＳＮ在相同条件下完成
流量预测，并与ＷＥＳＮ的性能对比，从而验证新算法
的有效性。其中，ＷＥＳＮ模型中小波基选取‘ｄｂ３５’，
分解尺度Ｍ设置为３，且用于预测多路分量的多个
ＥＳＮ子模型的参数如表１所示。所有仿真实验均在
Ｉｎｔｅｌ ｉ５ － ２４００、双核３ ．１ ＧＨｚ、内存２ ＧＢ的ＭＡＴＬＡＢ
２００９计算环境下测试完成。

表１ ＷＥＳＮ的参数设置
Ｔａｂｌｅ １ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ＷＥＳＮ

储备池规模 谱半径 输入比例因子 稀疏度
３０ ０．５ ０．１ １０％

（ａ）ＢＰ

（ｂ）ＡＲＩＭＡ

（ｃ）ＥＳＮ

（ｄ）ＷＥＳＮ
图４ 各算法的网络流量预测结果

Ｆｉｇ．４ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｆｆｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图４给出了４种算法的网络流量预测结果，从
宏观上可见，前３种模型的预测性能相差甚微，且都

·８３８·
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有较大的预测误差，而本文所提的ＷＥＳＮ模型却具
有良好的预测性能（实际值与预测值基本重合），故
其精度能远高于前３种预测模型。

为了能更进一步地量化评价各算法的预测性
能，我们将上述的实验重复执行了３０次后，取预测
误差结果和训练时间的统计平均值。

表２给出了各个模型的预测误差和训练时间的
统计平均值。显然，ＷＥＳＮ模型在误差指标ＲＭＳＥ
上远低于其余模型，然而在训练时间上却相比ＥＳＮ
略有增加，但相比ＢＰ等复杂算法，其运行效率仍占
有绝对优势，故本文提出的预测算法仅以较少量的
复杂度换取了较大幅度的精度提高，能更好地满足
实际卫星网络流量预测的需要。

表２ 各算法的预测性能
Ｔａｂｌｅ ２ Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
模型 ＲＭＳＥ 训练时间／ ｓ
ＢＰ ５９．０１ ６．４３
ＡＲＩＭＡ ５３．２５ ／
ＥＳＮ ５６．７６ ０．２４
ＷＥＳＮ ７．７９ ０．８４

备注：ＡＲＩＭＡ是离线式训练方式，故不讨论其训练时间。

５ 结论
文中首先讨论了流量预测在卫星系统网络规划

中的重要性，然后考虑了实际中卫星网络的流量预
测对精度和效率的客观要求，提出了小波和ＥＳＮ结
合的ＷＥＳＮ算法，并通过仿真实验证明了新算法与
ＢＰ、ＡＲＩＭＡ、ＥＳＮ算法相比，不但能大幅提升流量预
测（ＲＭＳＥ误差指标减少近１０倍），且可兼顾高效的
运行效率，从而有效地解决了以往精度和效率两者
之间的矛盾，实现了卫星环境中仅消耗较低硬件资
源即可获得高性能的网络流量预测结果。

本文着重提出一种兼顾精度和效率的高性能预
测算法，为卫星网络的流量规划、路由设计以及网络
异常行为的监测提供重要依据。然而，文中仅是抛
砖引玉式地讨论了卫星网络流量在单步短时（１０ ｓ）
的预测，而长期的流量预测同样也是卫星网络设计
的关键，这也将是笔者未来研究工作的重心。
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