
doi:10. 3969 / j. issn. 1001-893x. 2017. 01. 001
引用格式:朱江,宋永辉,刘亚利. 基于改进型深度学习的流量预测[J] . 电讯技术,2017,57(1):1-8. [ZHU Jiang,SONG Yonghui,LIU Yali. Traffic

prediction based on modified deep learning[J] . Telecommunication Engineering,2017,57(1):1-8. ]

基于改进型深度学习的流量预测*
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(重庆邮电大学 移动通信技术重庆市重点实验室,重庆 400065)

摘摇 要:为了解决无线网络中流量的预测精度不高的问题,提出了一种自适应分组的栈式自编码

(AG-SAEs)深度学习预测方法。 在数据的预处理过程中,首先使用最大最小方式对数据进行归一

化处理,并提出一种新型的自适应分组方法,把归一化后的链路数据进行关联性分组;然后,基于深

度学习方法建立了一个多输入多输出的预测模型,并将分组后的数据输入到预测模型中,对该模型

进行训练来建立输入和输出流量之间的映射关系;最后,为了进一步提高预测精度,在模型的训练过

程中,使用改进型的牛顿法来进行权值参数更新。 仿真实验以及和其他算法对比的结果证实了所提

方案具有更小的预测相对误差。
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Traffic Prediction Based on Modified Deep Learning

ZHU Jiang,SONG Yonghui,LIU Yali
(Chongqing Key Laboratory of Mobile Communications Technology,Chongqing University of

Posts and Telecommunications,Chongqing 400065,China)

Abstract:To solve the problem of low traffic prediction accuracy in wireless networks,a method based on
the adaptive grouping stacked auto-encoders(AG-SAEs) deep learning is proposed. In data preprocess鄄
ing,the maximum and minimum method is used to normalize the data,and a novel adaptive grouping meth鄄
od is adopted to divide the normalized data into different groups adaptively. Then,a multi-input multi-out鄄
put prediction model based on the deep learning model is established. All the groups are input to the
stacked auto-encoder model to train the model and map the relationship between input and output traffic.
Finally,in order to further improve the prediction accuracy,the modified Newton method is used to update
the weight parameters in the model training section. The simulation experiment and comparison with other
methods show that the proposed method processes a smaller prediction relative error.
Key words:cognitive network;traffic prediction;deep learning;adaptive grouping

1摇 引摇 言

认知网络是将认知功能应用到网络的各个层

中,以提升网络的整体性能。 其中,流量问题是研究

的一个方面。 无线网络流量预测的问题,是通过收

集各个链路的历史和当前的数据信息,来对每一个

链路未来的流量进行预测。 对网络流量的研究和分
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析,一方面可以帮助“数据冶选择更好的链路,进行

更快地收发信息;另一方面可以提高整个系统的数

据传送效率,防止链路或节点的数据拥堵,提高用户

服务质量等。 设计一个具有高精度的网络流量的预

测模型,可以提高认知网络的认知功能[1-2]。
针对流量预测,目前国内外的研究中使用较多

的预测方法是自回归滑动平均模型[3-4]。 然而,该
方法在参数和表达式确定上的困难,使得回归分析

在某些情况下的应用受到限制,造成预测的准确度

不是很高,并且该方法往往是对单个对象点的预测。
此外,基于深度学习(Deep Learning,DL) [5-9]的模

型相继被提出。 文献[1]在对多信道流量的预测研

究中使用了一个多层感知的前馈神经网络模型,由
多个编码器叠加而成,该模型属于前馈深度网络

( Feed - Forward Deep Network, FFDN) [10]。 文 献

[11]使用深度信任网络(Deep Belief Network,DBN)
对交通流量进行预测的研究中,提出使用分组的思

想,而该文献是在预测模块对权值进行分组。 也有

众多学者倾向于浅层学习预测模型[12-15],如文献

[12]采用隐马尔科夫和传统神经网络模型对单个

无线节点的流量进行对比预测,最终结果显示,神经

网络模型具有更优的预测性能。 然而,目前的研究

也存在一定的局限性:一是预测对象较为单一,没有

进行多维度问题的考虑;二是浅层预测模型简单但

预测精度相对较低;三是深层学习的模型较为复杂。
为了进一步提高预测精度简化模型结构,本文

提出了一种基于栈式自编码的深度学习模型,来构

造一种多输入多输出的预测模型,解决了预测对象

单一的问题。 栈式自编码的模型结构独特的训练机

制使得该模型的结构相对于 FFDN 和 DBN 模型简

单容易实现,而且预测精度也高于浅层学习预测模

型。 本文采用输入分组的方法可有效地将具有相关

性的预测对象进行分组;同时,采用更加有效的参数

更新方法来加速模型的训练,也为预测精度的提高

做了进一步的铺垫。

2摇 系统模型

本文的系统预测模型建立在栈式自编码深度学

习模型的基础之上,如图 1 所示。
深度神经网络模型输入层到隐含层之间,隐含

层 i ~ i+1 和隐含层到输出层之间都是通过非线性

函数的线性组合来实现输入 Rn 到输出 Rm 的映射

关系。 通过构建多输入、多输出和多隐含层模型,可
以深度刻画多个链路之间的时间维度和频率维度之

间的非线性关系。 另外,在输入层通过对链路进行

自适应分组,对数据进行分类学习和预测,来建立一

个自适应分组的深度学习模型。

图 1摇 自适应分组深度学习模型
Fig. 1 Adaptive grouping deep learning model

3摇 基于 AG-SAEs 的流量预测方法

3. 1摇 自适应分组算法

在无线网络中,“数据冶往往选择状态较好的链

路,因此我们根据链路上的流量值进行链路关联性

分组,提出一种自适应分组(Adaptive Grouping,AG)
算法将多个链路进行自适应分组。

AG 算法执行步骤如下:
Step 1摇 分别计算 k 条链路的流量均值,并设

定初始质心个数为 k,初始质心

x忆= 1
P移

P

i=1
xi (1)

为各条链路数值的均值,其中,P 为链路上数据的

个数。
Step 2摇 分别计算各个链路或分组的质心之间

的距离:
O j,l =椰x忆j-x忆l椰2, j,l=1,2,…,k。 (2)

Step 3摇 如果 O j,l臆O,那么将两个对象进行合

并,得到一个分组 Go:{ j,l沂Go},并更新分组的质心

x忆o;如果 O j,l > O,那么,各自分别组成一个分组

G j:{ j沂G j}和 G l:{ l沂G l},且各分组的质心为组内

链路数据的质心 x忆j 和 x忆l。 其中,O 为预先设定的
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一个阈值,其值越大分组个数越少,其值越小,分组

个数越多。
Step 4摇 按照下面的公式更新质心:

x忆o =
1
2 (x忆j+x忆l), x忆o沂Go,O j,l臆O

x忆o = x忆j, x忆j沂G j,O j,l>O

x忆o = x忆l, x忆l沂G l,O j,l>

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï O

。 (3)

Step 5摇 重复 Step 2 ~ Step 4,直到分组或质心

不再发生变化,然后,跳转至 Step 6。
Step 6 摇 将得到的分组输入到栈式自编码模

型中。

3. 2摇 栈式自编码模型

栈式自编码( Stacked Auto -encoders,SAEs)深

度学习模型是一个多隐含层网络。 模型训练过程中

采用贪婪式的逐层训练机制[16]。 对于一个训练样

本数据{x1,x2,x3,…},xt沂RR d,把 xi 作为输入数据

输入到隐含层中,通过公式 (4) 得到编码的结果

y(xi),然后使用公式(5)得到解码后的输出 z(xi)。
y(xi)= f(W1xi+b), (4)

z(xi)= g(W2y(xi)+c)。 (5)
式中:W1 是编码权值矩阵,b 是偏置向量,W2 是解

码权值矩阵,c 是解码偏置向量。 我们使用 sigmoid
函数作为编码和解码的传递函数:

f(x)= g(x)= 1
1+exp(x)。 (6)

通过最小化代价函数来获得模型的参数,即权

值矩阵和偏置向量。 代价函数表示为

L(X,Z)= argmin
x,w沂(0,1)

1
2 移

N

i=1
椰xi-z(xi)椰2+ 姿

2 JWl,(7)

JWl =移
nl-1

l=1
移
sl

i=1
移
sl+1

j=1
(Wl

ji) 2。 (8)

式中:N 为输入的样本总数,姿 为权值矩阵的权重参

数,nl 表示权值矩阵的个数,Wl
ji表示第 l 个权值矩

阵,sl 和 sl+1分别表示相邻的两个隐含层中的神经元

节点的个数。 代价函数的第一项表示单层自编码输

出数据和输入数据之间的残差;第二项表示模型的

权重衰减项,其作用是减小权重的幅度,防止过度拟

合。 这里引入稀疏性限制[17-18] 后,对于神经元 j,它
的平均活跃度表示为

籽忆j =
1
N移

N

i=1
y j(xi) 。 (9)

式中:y j(xi)表示在输入为 xi 时神经元 j 的活跃度,
N 为输入的样本总数。 稀疏性惩罚因子形式如下:

KL(籽椰籽忆j)= 籽ln 籽
籽忆j

+(1-籽)ln 1-籽
1-籽忆j

。 (10)

在加入了稀疏性惩罚项后,代价函数的形式

变为

H=L(X,Z)+酌KL(籽椰籽忆j)。 (11)
式中:酌 是稀疏项权重。 那么,我们需要通过训练来

最小化 H 以获得模型的参数 W 和 b。
在 SAEs 的最顶层设置一个逻辑回归预测器,

本层不需考虑稀疏性的影响。

3. 3摇 改进型 LBFGS 法权值更新规则

自编码网络的目标函数(即代价函数)表示为

H(X,Z)= 1
2 移

N

i=1
椰yi-y忆i椰2+ 姿

2 JWl+酌KL(籽椰籽忆j)。

(12)
式中:xi 表示目标数据的值,z( xi)表示预测的数据

值。 在逐层训练的过程中,原始数据通过单层模型

后得到一个输出,以目标函数 H 来表征系统预测性

能。 在最小化目标函数时,采用 LBFGS( Limited -
memory Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno)法来进

行权值矩阵和偏置向量的更新。 权值更新规则表示

为

Wm(k+1)= Wm(k)-Ak
鄣H
鄣Wm, (13)

bm(k+1)= bm(k)-Ak
鄣H
鄣bm 。 (14)

式中:Ak 为赫森矩阵的逆。 损失函数 H 对权值参数

的偏导数计算如下:
鄣H
鄣Wm

j,i
= 鄣H
鄣fm

鄣fm
鄣Wm

j,i
=

-(ym,i-y忆m,i)·f忆m·y忆m-1,i+姿Wm
j,i =

-啄mj ·y忆m-1,i+姿Wm
j,i, (15)

鄣H
鄣bm

j
= 鄣H
鄣fm

鄣fm
鄣bm

j
= -(ym,i-y忆m,i)·f忆m = -啄mj 。 (16)

式中:m 表示第 m 层。 残差的反向传递表示为

啄m = 啄m+1·Wm+1·f忆m。 (17)

3. 4摇 LBFGS 算法收敛性分析

这里用 h(x)表示目标函数(12),即

摇 min
x沂Rn

h(x)= min
x沂Rn

{ 1
2 移

N

i=1
椰xi-z(xi)椰2+

姿
2 JWl+酌KL(籽椰籽忆j)}。 (18)

式中:h:RR n寅RR 二次连续可微。 在 BFGS 算法中赫

森矩阵的逆表示为
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Hk+1 =VT
kHkVk+籽ksTk sk。 (19)

式中:籽k =
1

yT
k sk

,Vk = I-籽kyksTk 。 若在第 k 步存储了 m

对最近的( si,yi), i= k-m+1,L,K,所以 LBFGS 中的

Hk+1为

Hk+1 =(VT
k…VT

k-m+1)H(0)
k+1(VT

k-m+1…VT
k )+

籽k-m+1(VT
k-1…VT

k-m+2) sk-m+1 sTk-m+1(Vk-m+2…Vk-1)+

…+籽ksksTk 。 (20)
步长因子 琢k 由 Wolfe 准则确定,在非单调策略

下,记 Rk =浊khl(k) +(1-浊k)hk
[19],那么步长因子满足

的条件为

h(xk+琢kdk)臆Rk+啄1琢kgT
k dk

g (xk+琢kdk) Tdk逸max{啄2,1-(琢k椰dk椰p)gT
k dk

{ }
。

(21)
式中:p沂(-¥,1),啄1、啄2沂(0,1)。

定理 1摇 如果假设 1 成立,并且序列{ xk}为算

法产生的序列,则{h(xI(k))}收敛。
证明:假设(1)水平集 赘= {x | h(x)臆h(x0)}有

界;(2)函数 h( x)在 赘 上二次连续可微;(3) h( x)
一致凸,即在两个正数 N1 和 N2 使得对任何 z沂RR n

和 x沂赘 有

N1 椰z椰2臆zTG(x) z臆N2 椰z椰2。
由 Rk 和 h(xI(k))的定义及线搜索准则(21)得

Rk =浊kh(xI(k))+(1-浊k)hk臆
浊kh(xi(k))+(1-浊k)h(xI(k))=
h(xI(k)),

h(xI(k+1))= max
0臆j臆n(k+1)

{hk-j+1}臆

max
0臆j臆n(k)+1

{hk-j+1} =

max{h(xI(k)),hk+1}臆
max{h(xI(k)),Rk}臆
h(xI(k))。

故{hI(k)}单调下降,又
hk+1臆hI(k+1)臆hI(k)臆h0,

即序列{xk}含于 赘 中,所以{h(xI(k))}收敛。

3. 5摇 算法步骤

在对系统模型进行训练时,为了防止梯度扩散

情况的出现,采用贪婪式的逐层训练方法,自底向上

对整个网络进行训练。 这种训练方式可概括为两个

过程:通过训练来初始化模型参数和模型参数微调。
AG-SAEs 模型的逐层训练过程如图 2 所示。

图 2摇 AG-SAEs 模型训练流程图
Fig. 2 Training flow chart of AG-SAEs model

3. 6摇 算法复杂度分析

下面对算法的复杂度进行分析和对比。 迭代的

次数为 T,模型层数为 K,问题维度为 D,那么,数据

进行分组运算的计算量为 O(D),每迭代一次,误差

的反向传播为 O(D),参数更新为 O(D),每一个隐

含层编码和解码的和为 O(2D)。 因此,本文算法的

综合计算复杂度为 O(4T伊K伊D)。 算法复杂度比较

如表 1 所示,M 为 RBF 的中心个数。 由表可知,本
文所提出的方法在复杂度方面同其他方法相比基本

都处于同一个量级,并没有成规模地增加。

表 1摇 不同算法复杂度比较
Tab. 1 Complexity comparison among different algorithms

算法 复杂度

AG-SAEs O(4T伊K伊D)

BP O(3T伊D)

RBF O(2T伊M伊D)

LR O(2T伊D)

4摇 仿真实验与分析

4. 1摇 数据预处理

本次仿真实验使用某网络公司提供的 11 个链

路的无线数据,分为训练部分(2 764 组)和测试部
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分(1 373 组)。 在预处理过程中,按照公式(22)对
数据进行归一化处理:

軃x=
x-xmin

xmax-xmin
。 (22)

在对流量进行预测时,通过使用前 k 个数据来

预测后面一个,采用滑动窗口方式(窗口大小为 k,
每次滑动 1 个单位)对训练数据进行重构来产生输

入数据向量,如表 2 所示。

表 2摇 训练数据重构
Tab. 2 Training data reconstruction

输入数据向量 目标数据

x1,x2,…,xk xk+1

x2,x3,…,xk+1 xk+2

左 左

xN-k,xN-k+1,…,xN-1 xN

4. 2摇 预测性能指标

我们使用平均绝对误差(Mean Absolute Error,
MAE)、平均相对误差(Mean Relative Error,MRE)和
均方根误差(Root Mean Square Error,RMSE)来评价

模型的性能。 3 个指标的表达式分别为

MAE= 1
n 移

n

i=1
xi-z(xi) , (23)

MRE= 1
n 移

n

i=1

xi-z(xi)
z(xi)

, (24)

RMSE=( 1
n 移

n

i=1
xi-z(xi) 2)

1
2
。 (25)

式中:xi 表示目标数据, z( xi ) 表示预测的流量数

据值。

4. 3摇 算法收敛性

通过仿真实验,我们可以获得前面给出的目标

函数在每一次迭代后的值。
图 3 显示的是在本文方法(LBFGS)、共轭梯度

法(CGD)和梯度下降法(GD) [20]这 3 种参数更新方

法下的系统目标函数与迭代次数之间的关系图。 从

图中可以看出,目标函数开始处于一个较大的值,然
而随着算法不断迭代和更新参数,最终结果快速收

敛到一个较小的值,并且本文方法相比其他两种方

法具有更快的收敛速度。

图 3摇 目标函数与迭代次数关系图
Fig. 3 Relationship between objective function

and iteration number

4. 4摇 不同的隐含层和单元个数性能分析

深度神经网络的模型结构对系统的性能影响主

要是模型的层数和节点单元个数,我们使用这个模

型分别进行 3、5 和 10 步的预测。 隐含层的个数采

用 1 ~ 7 层,隐含层节点的个数采用 60 ~ 300 之间的

数,通过实验得到的 3 种情况下的最优模型结构,如
表 3 所示。

表 3摇 模型结构
Tab. 3 Structure of the model

k 隐层数 单元数

3 2 [70,70]
5 2 [110,110]
10 3 [220,220,220]

对于 3 步的预测,最优的结构是 2 个隐含层,且
每一层的单元数是[70,70]。 在 5 步预测中,最优

模型结构是 2 个隐含层,每一层的单元数是[110,
110]。 在 10 步的预测中,模型结构为 3 个隐含层,
每一层的单元数是[220,220,220]。 可以看出,隐
含层的个数不能太多,当所讨论的问题规模不是很

大时,隐含层个数一般在 4 层以内进行选择。
确定了模型的结构后,我们使用本文提出的模

型在 3 种情况下进行性能测试。 图 4 是在不同的步

长预测下,不同的隐含层个数的相对误差曲线对比。
从图中可以看出,就本文所研究的数据,合适的隐含

层个数为 4 层以下。 随着隐含层个数的逐渐增加,
预测的相对误差也逐步增加。 当隐含层的个数达到

7 层时,MRE 已经增加了将近 1 倍。 因此,本文选择

2 ~ 3 个隐含层来建立模型。 产生这种现象的原因

是,单个隐含层的网络模型结构简单,不适合进行具

有较多数据的训练和预测。 隐含层个数多的时候,
由于在微调部分中会有误差的传递,尽管具有较小
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的训练误差,但是会产生较大的泛化误差。 因此,当
隐含层个数逐渐增加时,预测误差会先下降后上升。

图 4摇 隐含层个数性能对比
Fig. 4 Performance comparison of different hidden size

4. 5摇 AG-SAEs 和 SAEs 对比

我们使用已经确定了的模型进行数据预测。 首

先,对比本文提出的 AG-SAEs 和 SAEs 在相同条件

下的预测结果。
由表 4 可知,本文通过对研究对象进行关联性

自适应分组,模型的整体性能优于原栈式自编码模

型。 从数据上看,本文所提出的模型在预测平均相

对误差上提高了将近一个百分点。 所以,在使用深

度学习对数据进行学习和预测时,对原数据做自适

应分类和分组有助于提升系统的预测准确度。
表 4摇 AG-SAEs 和 SAEs 性能对比

Tab. 4 Performance comparison between AG-SAEs and SAEs

k
MRE / %

AG-SAEs SAEs
3 6. 14 6. 99
5 6. 04 6. 96
10 6. 45 6. 88

4. 6摇 优化方法对比

本文采用改进型的 LBFGS 法对模型的参数进

行更新,相比梯度下降法(GD),其具有更快的收敛

速度和更优的收敛方向。 图 5 是本文所采用的方法

和梯度下降法以及共轭梯度法(CGD)的预测相对

误差对比。

图 5摇 不同的参数更新方法的 MRE 对比
Fig. 5 MRE comparison among updating

methods with different parameter

从图 5 可以看出,本文所采用的方法的相对误

差明显小于梯度下降法和共轭梯度法。 从数据上

看,本文采用方法的平均相对误差为 6. 04% ,共轭

梯度法的相对误差为 9. 36% ,梯度下降法的平均相

对误差为 15. 68% 。 梯度下降法是基于目标函数梯

度的线性收敛,当问题规模较大时,收敛速度尤其

慢,而本文方法确保了近似矩阵的正定性,总是朝着

最优值收敛。 因此,本文所采用的方法具有更快的

收敛速度和较正确的收敛方向。

4. 7摇 算法性能对比

我们把本文模型分别和反向传播(Back Propa鄄
gation,BP) 神经网络、 径向基函数 ( Radial Basis
Function,RBF)神经网络和逻辑回归( Logistic Re鄄
gression,LR)法进行对比。 神经网络方法在流量预

测上具有很好的性能,而回归分析也是一种较常使

用的数值预测方法。 BP 法使用 sigmoid 激活函数进

行数值逼近,通过反向传播误差来调节参数。 RBF
神经网络方法的基函数采用距离函数,使用高斯函

数作为激活函数。 BP 和 RBF 法的权值调节方法采

用负梯度下降法,这种方法存在收敛速度慢和易出

现局部极小值的问题[21-22]。 LR 方法的损失函数模

型中,由于参数权重问题,容易出现过拟合现象,导
致泛化能力相对差一些。 表 5 为在本文方法和另外

3 种方法的预测性能对比。

表 5摇 算法和步长的性能对比
Tab. 5 Performance comparison of algorithms and step sizes

算法
MAE

k=3 k=5 k=10
MRE / %

k=3 k=5 k=10
RMSE

k=3 k=5 k=10
AG-SAEs 2. 34 2. 29 2. 56 6. 14 6. 04 6. 45 3. 11 3. 05 3. 28

BP 4. 51 4. 02 3. 68 11. 66 10. 39 9. 50 5. 69 5. 07 4. 64
RBF 5. 01 5. 06 5. 09 12. 95 13. 17 13. 26 6. 32 6. 35 6. 39
LR 5. 36 5. 23 4. 99 14. 01 13. 72 12. 91 6. 65 6. 51 6. 28
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摇 摇 从表 5 看,对相同的数据进行预测,在不同的预

测步长下,栈式自编码模型具有更好的相对误差。 3
种情况下的预测准确度都已经超过了 93% ,并且具

有更小的绝对误差和均方根误差。 AG-SAEs 模型

首先对输入数据进行分组,然后通过特征学习,将提

取出来的特征数据送入到预测层进行预测,这种处

理方式在相对误差上比反向传播法减少了 4% ~
5% ,比径向基函数法和逻辑回归法减少了 6% ~
8% 。 比较这 4 种方法,可以看出 AG-SAEs 模型具

有更好的鲁棒性。 这 3 种情况下的预测相对误差都

在 7% 以下,并且相差不大。 其他 3 种方法都会有

一些性能上的波动,但是波动性并不是很大,原因在

于本文的 3 种预测只是在于步长的不同,即考虑的

是预测点之前的 k 个数据,单个点的数据值并没有

改变。 因此,3 种情况下的预测结果相对较稳定。
图 6 显示了分别使用自适应分组的栈式自编码

深度学习(DL)方法、反向传播(BP)神经网络方法、
径向基函数(RBF)神经网络和逻辑回归(LR)方法

下的预测准确度在 90% 以上的数据所占的比率。
本文方法在这 3 种情况下的预测都有超过 80% 的

数据的预测值准确度高于 90% 。 BP 法在第一种情

况下只有 70% 的预测数据的准确度在 90% 以上,在
后两种情况下也都达到了 80% 。 相比之下,RBF 法

和 LR 法准确度较低,LR 法在这 3 种情况下均只有

70% 多的数据准确度超过了 90% ,而 RBF 法只有一

半的数据预测准确度达到了 90% 。 因此,可以证实

本文方法在流量预测上具有较高的准确度,即较小

的预测相对误差。

图 6摇 预测准确度在 90% 以上的数据比率
Fig. 6 Ratio of the prediction accuracy above 90%

5摇 结束语

我们提出使用 AG-SAEs 深度学习的方法,通过

对无线链路进行关联性分组,将得到的分组数据加

载到一个有多隐含层的栈式自编码网络来提取隐含

在数据中的潜在非线性特征,以实现对未来流量的

预测。 这里不仅考虑了时间维度的相关性,同时也

考虑了频率维的相关性。 首先通过逐层的方式进行

初始化和训练参数,然后进行参数微调来优化系统

模型,采用了更为有效的 LBFGS 法来更新参数。 我

们通过和反向传播神经网络法、径向基函数神经网

络法和逻辑回归法进行对比,结果也证实了本方法

在预测上具有更小的相对误差。 虽然本文方法在计

算复杂度上相对其他方法有所增加,但是在预测精

度上却有明显的提高。
接下来的工作需要将本文方法进行其他网络环

境下数据集的测试,来验证算法的可靠性。 同时,对
于深度学习,还需要考虑使用不同的预测器进行

预测。
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