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基于量子自适应粒子群优化径向基函数神经网络的网络流量预测 

郭  通*    兰巨龙    李玉峰    江逸茗 
(国家数字交换系统工程技术研究中心  郑州  450002) 

摘  要：该文提出一种量子自适应粒子群优化算法，该算法中，粒子位置的编码采用量子比特实现，利用粒子飞行

轨迹信息动态更新量子比特的状态，并引入量子非门实现变异操作以避免陷入局部 优。用该算法训练神经网络，

实现了径向基函数(RBF)神经网络参数优化，建立了基于量子自适应粒子群优化 RBF 神经网络算法的网络流量预

测模型。对真实网络流量的预测结果表明，该方法的收敛速度和预测精度均要优于传统 RBF 神经网络法、粒子 

群-RBF 神经网络法、混合粒子群-RBF 神经网络法和自适应粒子群-RBF 神经网络法，并且预测效果不易受时间

尺度变化的影响。 
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Network Traffic Prediction with Radial Basis Function Neural Network 
Based on Quantum Adaptive Particle Swarm Optimization 

Guo Tong    Lan Ju-long    Li Yu-feng    Jiang Yi-ming 
(National Digital Switching System Engineering & Technological R&D Center, Zhengzhou 450002, China) 

Abstract: A novel Quantum Adaptive Particle Swarm Optimization (QAPSO) method is proposed. In this 

algorithm, the position encoding of the particle is achieved with quantum bits, and the state of quantum bit is 

updated dynamically with particle trajectory information. Then the mutation operation is performed by quantum 

non-gate to avoid falling into local optimum, which increases the diversity of particles. Afterwards, the Radial Basis 

Function (RBF) neural network is trained with QAPSO to implement the optimization of RBF neural network 

parameters. The network traffic prediction model is established based on the Quantum Adaptive Particle Swarm 

Optimization and RBF Neural Network (QAPSO-RBFNN). Forecasting results on real network traffic 

demonstrate that the convergence speed of the proposed method is faster and prediction accuracy is more accurate 

than that of traditional RBF neural network, the Particle Swarm Optimization and RBFNN (PSO-RBFNN), 

Hybrid Particle Swarm Optimization and RBFNN (HPSO-RBFNN), Adaptive Particle Swarm Optimization and 

RBF Neural Network (APSO-RBFNN). Furthermore, the forecasting effect of this method is stable on different 

scales. 

Key words: Radial Basis Function Neural Network (RBFNN); Adaptive Particle Swarm Optimization (APSO); 

Quantum bit; Traffic prediction 

1  引言  

网络流量的建模与预测对于大规模网络的规

划设计、网络资源管理以及用户行为的调节等方面

具有重要意义[1]。神经网络以其良好的非线性映射能

力和对历史数据的强大的训练学习能力而被广泛地

应用于流量数据的建模及预测方面。径向基函数

(Radial Basis Function, RBF)神经网络是近年较为
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常用的网络流量预测工具，文献[2]利用 RBF 神经网

络对网络流量建模，同时进行了预测，并取得了较

好的效果，但径向基层与输出层间联接权的求解存

在病态问题，而且径向基层单元参数的设置是基于

参数空间局部信息的，不是参数空间的全局 优 

值[3]。对于具有随机性的网络流量而言，要达到较高

的预测精度，必须对其结构参数从全局进行动态搜

索。 

粒子群优化(Particle Swarm Optimization, 
PSO)算法是一种基于群智能的随机全局优化计算

方法[4]。该算法以其建模简单、收敛速度快且易于实

现等优点，在组合优化[5]、多目标辨识[6]、资源分 
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配[7]、聚类分析[8]、神经网络训练[9]等领域得到了广

泛的应用。同时，这也推动了将 PSO 算法与 RBF

神经网络相结合的研究，相关文献先后提出了 PSO

优化 RBF 神经网络(PSO-RBF)[10]、混合粒子群优

化 RBF 神经网络(HPSO-RBF)[11]和自适应粒子群

优化 RBF 神经网络(APSO-RBF)[12]等方法。然而，

尽管这些 PSO 算法使得 RBF 网络能够获得更为优

越的收敛性能和较低的出错率，但它们也呈现出了

不少亟需改进的问题，即要么算法的全局寻优能力

得以提升时，而收敛速度却降低了，要么算法的收

敛速度提高时，而陷入局部极值的情况又增多了。

因此，如何做到收敛速度和全局寻优能力的有效兼

顾已成为当前 PSO 算法研究中的热点方向。 

近年来，量子计算(Quantum Computing, QC)

以其具有的高度并行性、指数级存储容量和对经典

的启发式算法的指数加速作用等特点[13]引起了广泛

关注。PSO 算法与量子计算有许多可类比之处，故

而，它们之间的融合在理论上有着良好的预期。本

文受文献[14]提出的 APSO 算法的启发，并在此基

础上改进，融合量子计算方法，提出了一种量子自

适应粒子群优化(QAPSO)算法。将该算法用来优化

RBF 神经网络参数，建立了基于量子自适应粒子群

优化 RBF 神经网络(QAPSO-RBFNN)的流量预测

模型。 
全文结构如下：第 2 节介绍 RBF 网络模型和参

数选择问题；第 3 节提出 QAPSO 算法；第 4 节描

述 QAPSO-RBFNN 算法的具体实现流程；第 5 节

使用真实网络流量对本文提出的算法进行测试，并

与现有的 4 种方法进行比较；第 6 节是结束语。 

2  RBF 神经网络结构和参数选择 

RBF 神经网络结构如图 1 所示[5]。 
图 1 中，径向基函数采用高斯函数： 
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图 1 RBF 神经网络结构 

式中 n∈X R 为输入向量， ()φ ⋅ 是高斯核函数， ⋅ 是

欧几里德范数， iw 为隐藏层和输出之间的连接权

值， iC , iσ 分别为高斯函数的中心和宽度，N 为隐

藏层神经元数，m 为输入向量数。 
在 RBF 神经网络参数选择前，必须确定好隐藏

层神经元数，即训练集的群数。一旦隐藏层神经元

数确定后，RBF 的性能就依赖于网络参数的选择。

本文采用对手受罚的竞争学习 (Rival Penalized 
Competitive Learning, RPCL)算法[15]来确定群数，

应用 QAPSO 方法搜索 RBF 神经网络的 3 类参数：

(1)基函数中心 iC ；(2)基函数宽度 iσ ；(3)输出层权

值 iw 。 

3  量子自适应粒子群优化算法 

3.1 PSO 算法基本原理 
设在一个 D 维的目标搜索空间中，由 N 个粒子

组成一个群落，其中第 i 个粒子的位置表示为向量

1 2[ , , , ]i i i iDx x x=X ，速度为向量 1 2( , , ,i i iv v=V  
)iDv ，第 i 个粒子“飞行”历史中的过去 优位置

为 1 2[ , , , ]i i i iDp p p=P ，整个粒子群搜索到的 优位

置 1 2( , , , )g g g gDp p p=P 。将Xi代入目标函数计算其

适应值，每个粒子的速度和位置更新策略分别为 
( ) ( ) ( )

( )
1 1

2 2

1 * * * ( ) ( )

              * * ( ) ( )

id id d id id

d gd id

v t w v t c r p t x t
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其中 i=1,2, ,N; d=1, 2, D；在式(3)中，w 是惯性

加权；c1, c2是加速系数；r1d, r2d为[0, 1]之间的随机

数；pid 为粒子本身所找到的 优解，即个体极值；

pgd是整个粒子群目前找到的 优解，称之为全局极

值。 

3.2 QAPSO 算法 

QAPSO 算法主要由种群初始化、进化状态估

计、参数自适应控制和变异处理 4 部分组成。 

3.2.1 种群初始化  量子比特是一个双态量子系统，

其与经典比特的不同之处就在于它可以落在 0 和

1 之外的线性组合态，通常称其为叠加态[16]，即 
0 1ψ α β= +             (5) 

其中α和 β 是一对复数，称为量子态的概率幅，且

满足 
22 1α β+ =                (6) 

同传统 PSO 一样，QAPSO 算法首先也要对粒

子的位置进行初始化，直接采用量子位的概率幅作

为粒子当前位置的编码。对于第 i 个粒子，其位置

编码表示为 
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其中 i=1,2, ,N; j=1,2, ,D; N 是种群规模；D 是

空间维数。
ij

xα 和
ij

xβ 分别为 xij对应量子态 0 和 1

的概率幅，初始值均设为1/ 2 。由此可见，每个粒

子在种群空间中占据着两个位置，分别对应于状态

0 和 1 的概率幅为 

1 2
, , , , ,

i i ij iDiX x x x xα α α α α
⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦         (8) 

1 2
, , , , ,

i i ij iDiX x x x xβ β β β β
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因此，种群中每个粒子的位置 iX α 和 iX β 对应优化问

题的两个解，从而极大扩展了算法搜索的遍历性。 
3.2.2 进化状态估计  进化状态估计过程如下： 

步骤 1  对于每个粒子 i，采用等式(10)估计它

与其它粒子的平均距离： 

2
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其中 N 和 D 分别为粒子群个数和空间维数。 
步骤 2  类似于式(10)，粒子与其它粒子的平均

速率差异可按式(11)计算得出： 

2

1, 1

1
( )

1

N D

iv ik jk
j j i k

d v v
N = ≠ =

= −
− ∑ ∑      (11) 

步骤 3  在粒子群优化算法中，粒子的飞行轨

迹是由位置和速度共同决定的，综合式(10)和式

(11)，定义一种混合平均距离与平均速率差异信息

的粒子平均轨迹差异 dic，为 
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其中
i i

ρXV 为位置 Xi 和速度 Vi 的皮尔逊相关系数

(Pearson Correlation Coefficient, PCC)。 

步骤 4  比较所有的 dic，确定 大轨迹差异

dcmax和 小轨迹差异 dcmin。设 dcg为全局 优粒子与

其它粒子的平均轨迹差异。定义基于平均轨迹差异

的进化因子 fc为 
min

max min

[0,1]g
c

d d
f

d d

−
= ∈

−
         (14) 

步骤 5  将 fc 值通过模糊集映射函数分类为探

测、开拓、收敛和跃出 4 种不同的状态。 

3.2.3 参数自适应控制  惯性权重是用来平衡粒子

群的全局和局部搜索能力，在 QAPSO 中，按照式

(15)调整惯性权重，并采用表 1 中的规则来调整不

同状态时的加速系数。 

( ) 2.6

1
[0.4, 0.9],   [0,1]

1 1.5 cc c cfw f f
e−= ∈ ∀ ∈

+
 (15) 

表 1 加速系数 c1和 c2的调整策略 

状态 c1 c2 

探测 

开拓 

收敛 

跃出 

增加 

微增 

微增 

减少 

减少 

微减 

微增 

增加 

 
表 1 中的“微”调采用式(16)来定量定义。 

( ) ( )1 ,   1,2i ic g c g iδ+ = ± =        (16) 

其中 δ 为[0.05, 0.1]范围内均匀产生的随机数。 
3.2.4 变异处理  在 QAPSO 算法中引入变异算子，

依变异概率对收敛状态时全局 优粒子的量子位施

加量子非门变换，使该粒子量子位的两个概率幅互

换。这样可使粒子代表的两个空间位置同时得到变

异，不仅扩展了对种群空间的遍历能力，能够避免

算法陷入局部 优，而且实现简单。令 T[ , ]
i i

p pα β 为

全局 优粒子历史 佳位置的第 i 个量子比特 gip ，

由量子非门实施变异操作的过程可描述为 
0 1

, 1
1 0

i i

i i

p p
i Dp p

α β

β α

⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥= ≤ ≤⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎢ ⎥⎣ ⎦
      (17) 

4  QAPSO 训练 RBF 神经网络 

QAPSO训练RBF神经网络算法的实现步骤可

概括如下： 

步骤 1  确定 RBF 神经网络的拓扑结构； 
步骤 2  初始化粒子群：确定粒子数 N 及空间

维数 D，设定 大迭代代数 tmax，指定位置和速度

的上限及下限，随机生成粒子速度 Vi，根据式(7)
生成粒子位置的初始编码Xi，并使 Pi =Xi； 

步骤 3  构造 RBF 神经网络，将每个粒子的位

置向量 X 对应的状态 0 和 1 的概率幅分别表示

RBF 神经网络参数(初始连接权值 wi，中心节点宽

度 iσ 和中心节点位置 Ci)的两个解集合； 

步骤 4  使用训练样本集训练 RBF 网络； 

步骤 5  采用适应度函数对每个粒子进行适应

度评估，得到初始的个体历史 佳位置和全局历史

佳位置，相应的量子位状态就是初始的个体历史

佳状态和全局历史 佳状态； 
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步骤 6  开始迭代，进化代数增加 1；                                 
步骤 7  对粒子群中所有粒子，执行如下操作： 

(1)根据式(10)~式(13)得到粒子的平均轨迹差

异，根据式(14)和式(15)更新惯性加权，根据表 1 中

策略和式(16)调整加速系数，在上述参数更新的基

础上，应用式(3)，式(4)实现粒子位置和速度更新； 

(2)对更新状态后的粒子的适应度值进行评估，

若粒子当前位置优于自身历史 佳位置，则用当前

位置替换，更新个体 优位置；若当前个体历史

优位置优于到目前为止搜索到的全局 优位置，则

用此个体历史 优位置替换全局历史 优位置，并

将此粒子当前状态作为全局历史 佳状态； 

步骤 8  为了防止算法陷入局部 优，当全局

佳适应度值在一定代数内没有变化时，对全局历

史 佳状态的粒子，根据式(17)实现变异操作。如

果变异后粒子的适应度值优于原值，则用其当前位

置取代全局历史 优位置，并更新粒子状态； 

步骤 9  判断是否满足收敛条件或达到代数

大限制，若满足则确定 RBFNN 相应的 佳参数，

转向步骤 10；否则，转向步骤 7； 

步骤 10  使用步骤 9 得到的 RBFNN 优参

数组合进行时间序列预测。 

5  网络流量预测的应用实例 

5.1 数据来源与仿真环境 

本文采用贯穿太平洋主干链路(MAWI 数据集)

采样节点 F 上[17]的 3 组不同时间粒度的网络数据进

行仿真分析。一组来自于 2005 年 9 月 13 日从 14:00 

~14:15 的 15 min 的流量(对其 1 s 时间尺度上的流

量字节数进行聚集，获得数据 MAWI01，时间粒度

为 s，数据长度为 900，见图 2(a))，一组来自于 2009

年 3 月 30 日 0:00 至 4 月 2 日 23:45 的 96 h 长的 

流量(MAWI02，时间粒度为 15 min，数据长度为 
384，见图 2(b))，另一组来自于 2010 年 1 月 1 日至

2012 年 5 月 25 日通过该主干链路 876 d 的流量

(MAWI03，时间粒度为 d，数据长度为 876，见图

2(c))。 
由于流量数据差别较大，直接用于训练容易引

起预测精度的波动，同时为了加快神经网络的收敛

速度，需要对网络流量数据进行预处理，将它们归

一化到[0,1]区间范围内。 
( ) ( )norm min max min/δ δ δ δ δ= − −       (18) 

其中 maxδ 和 minδ 分别代表网络流量数据集中 大值

和 小值， δ 为原始流量数据值， normδ 表示归一化

值。 
本文中所使用的仿真软件为 MATLABR 

2008b，仿真环境：CPU 为 Intel Pentium 4 3.20 
GHz，内存为 2 GB，操作系统为 Microsoft Windows 
XP Professional SP2。各文献 PSO 算法的初始参数

设置如表 2 所示。为了保证比较的公平性，所有 PSO
均采用：粒子数 N=30，空间维数 D 为 24， 大迭

代次数 tmax=200。  
5.2 网络流量预测精度比较 

针对 MAWI01, MAWI02 和 MAWI03 流量序

列，将其前 600 个、前 256 个和前 584 个数据作为

训练数据，用于参数估计及模型建立；后 300 个、

128 个和 292 个数据作为预测数据，用来检测预测 

表 2 各文献 PSO 算法的参数设置 

参考

文献
算法 参数 

[10] PSO w: 0.9~0.4, c1=c2=2 

[11] HPSO w: 0.8~0.2, c1=c2=2.5,VMAXd=0.5×Range 

[12,14] APSO 自动选择 

本文 QAPSO w: 0.9~0.4, c1: 1.5~2.5, c2: 1.5~2.5, :δ  

0.05~0.10, r1d: 0~1, r2d: 0~1, VMAXd=Range

 

图 2 3 组不同时间粒度的网络流量时序图 
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值与实际值的差别。以RBF神经网络均方误差MSE 
(Mean Square Error)作为适应度评估函数。 

[ ]2
1

1
( ) ( )

n

i

F x i x i
n =

= −∑          (19) 

(19)式中，n 表示流量数据的个数， ( )x i 为网络流量

预测数据的第 i 个值， ( )x i 为实际网络流量数据的第

i 个值。为了检验预测效果，用平均绝对误差 MAE 

(Mean Absolute Error)、均方误差 MSE 和归一化

均方误差 NMSE(Normalized Mean Square Error)

等指标对性能进行评价，MAE 和 NMSE 的定义如

下： 
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ii
i

x x
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−

∑

∑
          (21) 

其中x 为实际网络数据集的平均值。显然，MAE 和 

NMSE 值越小，说明预测精度越高。 
首先，我们采用 RPCL 算法确定隐藏层神经元

数为 8。然后，采用本文提出的 QAPSO-RBFNN
方法对这 3 组流量数据进行建模与预测，预测结果

如图 3 所示。横坐标为采样时间单元，纵坐标为归

一化后的网络流量值。从图 3 中可以看出，对于不

同时间尺度下的流量数据，QAPSO-RBFNN 方法

的预测值与真实网络流量的重合度均较高。 
为了进一步说明本文方法的预测效果，表 3 定

量比较了它与 RBFNN, PSO-RBFNN, HPSO- 
RBFNN, APSO-RBFNN 4 种方法对这 3 组经过预

处理的流量数据的具体预测性能指标。我们发现，

在 3 组不同时间粒度的网络流量数据的预测中，

QAPSO-RBFNN 方法的预测结果 MAE, MSE 和

NMSE 均低于其它几种方法，这说明：相比于现有

的 4 种方法，QAPSO-RBFNN 算法具有更高的预

测精度，且预测效果不易受流量数据时间尺度变化

的影响。 

 

图 3 各算法对 3 组流量数据预测结果的比较 

表 3 各种方法对 3 组不同粒度网络流量的预测性能指标 

预测误差 流量数据 
RBFNN 神 

经网络方法 

PSO-RBFNN 

神经网络方法 

HPSO-RBFNN 

神经网络方法 

APSO-RBFNN 

神经网络方法 

QAPSO-RBFNN 

神经网络方法 

MAWI01 0.1310 0.0981 0.0789 0.0579 0.0427 

MAWI02 0.0998 0.0833 0.0653 0.0474 0.0314 MAE 

MAWI03 0.0606 0.0487 0.0373 0.0200 0.0116 

MAWI01 6.5170 4.6080 2.8835 1.8205 0.8730 

MAWI02 2.0748 1.5045 0.8978 0.4836 0.1869 MSE 

MAWI03 1.6687 1.0852 0.6614 0.2883 0.1462 

MAWI01 0.5957 0.4212 0.2636 0.1664 0.0798 

MAWI02 0.5261 0.3815 0.2277 0.1046 0.0474 NMSE 

MAWI03 0.6416 0.4107 0.2503 0.1091 0.0553 
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5.3 算法的优化性能比较 
对 MAWI01, MAWI02 和MAWI03 分别进行建

模与预测时，PSO-RBF 算法、HPSO-RBF 算法、

APSO-RBF 算法与本文提出的 QAPSO-RBF 算法

的收敛曲线的对比见图 4(a)~4(c)。横坐标为粒子群

的迭代次数，纵坐标是适应度函数 MSE 的适应度

值。  
在图 4(a)中，PSO-RBF, HPSO-RBF, APSO- 

RBF 与 QAPSO-RBF 算法的适应度函数达到稳定

时的迭代代数分别为 149, 135, 122 和 110；在图 4(b)
中，对应的迭代代数分别为 138, 120, 105 和 90；在

图 4(c)中，对应的迭代代数则为 126, 121, 115 和

104。其相应的函数值从大到小依次均为 PSO-RBF, 
HPSO-RBF, APSO-RBF 和 QAPSO-RBF 算法。

由于粒子群的适应度函数设定为 RBF 神经网络的

训练误差，适应度函数越大，输出误差就越大，可

见，相比于现有方法，QAPSO-RBF 算法模型不仅

具有较高的收敛精度，同时具有较快的收敛速度。

此外，从图 4 中我们还可以看出，相比于现有的粒

子群算法，本文提出的量子自适应粒子群算法在经

过若干代运算之后仍保持较高的活性，可以从局部

优中跳离出来，极大地提高了对 优值的全局搜

索能力。 
5.4 算法的计算复杂度分析 

按照“天下没有免费的午餐(No Free Lunch, 
NFL)”理论[18]，一种算法不可能在每一个方面或在

每一个问题上都能够提供比其它所有算法更好的性

能。在我们的实验结果中也观察到了这点。考察算

法在给定 300 次的迭代代数内对上述 3 组流量数据

训练与预测的计算复杂度，采用 5 种方法分别进行

30 次实验，每种方法所需的平均计算时间如图 5 所

示。从中可以看出：PSO-RBF 和 HPSO-RBF 的算

法复杂度要明显高于其它算法，而 QAPSO-RBF 的

算法复杂度又要高于APSO-RBF, RBF算法的计算 

 

图 4 不同流量数据预测时各算法的收敛曲线 

 

图 5 5 种不同算法的计算复杂度比较 

能力 快。这表明，QAPSO-RBF 算法具有的较高

收敛精度和较快的收敛速度是以牺牲一定计算复杂

度为代价获得的，并进一步验证了文献[18]中 NFL
理论的正确性。 

6  结论 

本文提出了一种量子自适应粒子群优化

(QAPSO)算法，基于量子位概率幅的编码机制扩展

了 QAPSO 对种群空间的遍历能力，有利于提高算

法的优化效率；算法充分利用了粒子的位置和速度

信息，能够实现对惯性权重与加速系数等参数的自

适应控制；在收敛状态基于量子非门的变异方式避

免了算法陷入局部 优。应用 QAPSO 算法对 RBF
神经网络的权值、宽度和中心位置等网络参数进行

快速、高精度的估计，实现了 RBF 神经网络参数优

化，建立了基于 QAPSO-RBFNN 的网络流量预测

模型。对真实网络流量的预测结果表明，该方法的

收敛速度和预测精度均要优于传统的 RBF 神经网

络法、粒子群-RBF 神经网络法、混合粒子群-RBF
神经网络法和自适应粒子群-RBF 神经网络法，并且

预测效果不易受时间尺度变化的影响。 
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