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Dropout 回声状态网络的网络流量预测

牟晓惠,摇 李丽香
(北京邮电大学 网络空间安全学院,北京 100876)

摘要: 提出了一种基于 Dropout 方法的回声状态网络(ESN). 将基于 Dropout 方法的 ESN(Dropout ESN)应用到实际

的网络流量预测任务中,设置储备池内神经元以不同的概率停止工作,将经典的 ESN 和 Dropout ESN 进行了对比,
分析了 2 种网络对预测性能的影响,将基于 Dropout 方法的 ESN 和其他网络的正规化方均根差进行对比分析. 仿

真结果表明,Dropout ESN 对网络流量预测效果更优.
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Network Traffic Prediction of Dropout Echo State Network
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Abstract: An echo state network (ESN) based on Dropout method is proposed. The ESN based on Drop鄄
out method (Dropout ESN)is applied to the actual network traffic prediction task, in which the neurons
in the reservoir are set to stop working with different probability. Dropout ESN is compared with the classi鄄
cal ESN to analyse the influence of the two networks on the prediction performance. In addition the normal鄄
ized root mean square error of Dropout ESN and other models are compared and analyzed. Simulation re鄄
sults show that Dropout ESN has better prediction performance on network traffic than other ESN models.
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摇 摇 互联网的高速发展改变了人们的生活方式.
对网络流量进行预测可以规避网络中容易出现的

问题,有效地优化和调整网络资源,进一步保障重

要节点的网络连接. 网络流量预测结果可以作为

未来一段时间内流量走势的重要参考[1] . 目前,对
网络流量的研究有很多[2鄄3] . 很多学者提出了预测

网络用来分析网络流量的特点. 基于线性时间序

列流量预测网络可用于短期预测,但这些简化了

实际流量的假设条件,未考虑流量的波动性等非

线性变化,相关的网络及应用有自回归网络[4] 、自
回归滑动平均网络[5] 、自回归差分滑动平均网

络[6鄄8] 、自回归分数滑动平均网络[9] 等. 由于网络

流量不是平稳变化,而是存在很大的波动性. 因

此,接近真实情况的网络必定是非线性的,如人工

神经网络[10] . 回声状态网络( ESN,echo state net鄄
work)是一种递归神经网络,其随机产生的储备池

结构和权值会在一定程度上影响网络对网络流量

数据非线性的刻画. 通常情况下,可以通过调整

ESN 储备池的谱半径来改进网络动力学特性以增

强网络的性能,也可以通过调整储备池中神经元

与神经元之间的连接突触的权值来优化储备池的

性能. 很多研究还从不同的角度改进了储备池的



结构,增加了储备池的动力学特性. Strauss 等[11]

在保证网络的回声状态特性的前提下降低了噪声

的影响. Bianchi 等[12]分析研究了储备池的动力学

特性,构造了最优储备池结构. Ozturk 等[13] 对

ESN 储备池的动力学特性进行了衡量. Deng 等[14]

利用小世界网络和无标度网络的拓扑结构重新构

造了储备池的结构,增强了回声状态的特性. 但

是,这也增加了网络的层数和复杂度. 这些文献都

没有很好地解决储备池中神经元的随机连接问

题,改善网络的预测精度.
基于上述分析,为了满足网络流量预测的实时

性要求,提高网络的预测性能,提出了一种基于

Dropout 方法的 ESN(Dropout ESN). 将探讨 ESN 的

储备池结构的优化问题,把 Dropout 方法引入到

ESN 中,对储备池结构进行优化,并且用 Dropout
ESN 预测网络流量序列.

1摇 Dropout ESN 描述

为了更好地描述所提的改进的 ESN,首先介绍

Dropout 方法的相关知识,然后介绍接受者操作特性

(ROC,receiver operating characteristic)曲线的相关

知识.
1郾 1摇 Dropout 方法的介绍

1)Dropout 方法的提出

在 2012 年,研究人员在论文中用到了 Dropout
方法,该方法可以防止过拟合[10] . Dropout 方法在神

经网络的训练过程中,按照一定的概率将神经元暂

时从网络中丢弃. 通俗地讲,在前向传播的时候,让
某个神经元的激活值以一定的概率停止工作,这样

可以使网络泛化性更强.
2)Dropout 方法在神经网络中的使用

在训练阶段,在训练网络的每个神经元都要添

加一道概率流程. 在代码层面上,网络让某个神经

元以概率 p 停止工作,就是让它的激活函数值以概

率 p 变为 0. 例如,某一层网络的神经元个数为

1 000,其激活函数输出值为 y1,y2,…,y1 000,Dropout
的概率 p 为 0郾 4,那么这一层神经元经过 Dropout
后,大约会有 400 个神经元的值被置为 0. 屏蔽掉某些

神经元,使其激活值为 0 以后,还需要对向量 y1,y2,…,
y1 000进行缩放,也就是乘以 1 / (1 - p) . 如果训练时

经过置 0 后,没有对 y1,y2,…,y1 000 进行缩放,那么

在测试的时候,就需要对权重进行缩放.
在测试阶段预测时,每一个神经元的权重 W 要

乘以概率 p,如图 1 所示,其中,圆表示神经元,箭头

表示神经突触,W 表示突触权重矩阵.

图 1摇 Dropout 方法的操作
摇

1郾 2摇 ROC 曲线

ROC 曲线是机器学习中二分类常用的评价指

标. 当测试集中的正负样本的分布变化的时候,
ROC 曲线能够保持不变. 因为,在数据集中会存在

类不平衡的情况,即负样本远远多于正样本(或者

相反),在测试的数据中,随着时间的变化,正负样

本的分布也可能不断变化.
1郾 3摇 网络总体框架

ESN 的核心结构是一个随机生成且保持不变的

储备池. 其内部的动态储备池包含了大量稀疏连接

的神经元,蕴含系统的运行状态,并具有短期记忆功

能. 储备池的规模与神经元的个数有关. 储备池规

模越大,神经元个数越多,越有助于 ESN 对给定动

态系统的描述. 但是,储备池中神经元的随机连接

会影响网络的预测性能.
为了解决上述问题,对经典的 ESN 进行了改

进,在储备池中加入了 Dropout 方法,提出 Dropout
ESN. 将 Dropout ESN 应用到实际的网络流量预测

任务中,设置了 Dropout ESN 的储备池内神经元以

不同的概率停止工作,将 Dropout ESN 的预测性能

和其他神经网络进行了对比分析.
图 2 所示为 Dropout ESN,其中Win,Wout和Wback

分别为输入、输出和反馈连接的权重矩阵,虚线圆为

储备池中被随机屏蔽掉的神经元. 与经典的 ESN 不

同的是,该网络在储备池中随机屏蔽掉部分神经元,
神经元以一定的概率停止工作.

图 2摇 Dropout ESN 的结构
摇

在采样时间 n,Dropout ESN 的更新方程和输出

方程为
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x(n + 1) = tanh(Winu(n + 1) +W*x(n) + v(n))
(1)

y(n + 1) =Woutx(n + 1) (2)
其中:u(n + 1)为输入向量;W*为在训练时储备池

的内部连接权重矩阵,W* = pW,v(n)为噪声矢量;
tanh(·)为激活函数. 式(2)为单输出网络的输出

公式,输出神经元的连接权重 Wout为 l 伊 r 维矩阵.
1郾 4摇 稳定性分析

当使用 Dropout 方法使储备池中神经元的激活

值以一定概率停止工作后,储备池依然具备回声状

态特性. 当储备池中的内部连接权重矩阵 W*的最

大奇异值小于 1 时,即 滓(W*) = 椰W*椰 <1,储备

池具备回声状态特性. 该特性的存在性可以通过储

备池的状态来验证[15] .
若 x(n + 1)和 x忆(n + 1)是储备池的 2 个状态

向量,则
椰x(n + 1) - x忆(n + 1)椰2 =

椰tanh(W*x(n) +Wbacky(n) + v(n)) -
tanh(W*x忆(n) +Wbacky(n) + v(n))椰2臆

椰W*x(n) +Wbacky(n) + v(n) -
(W*x忆(n) +Wbacky(n) + v(n))椰2 =

椰W*x(n) -W*x忆(n)椰2臆
椰W*椰2椰x(n) - x忆(n)椰2

由此得出,当储备池中的权重矩阵 W*的最大

奇异值小于 1 时,储备池的神经元状态趋近稳定,使
用 Dropout 方法使储备池中的神经元的激活值以一

定概率停止工作后,储备池依然具备回声状态特性.

2摇 数值模拟仿真实验

2郾 1摇 实验设置

实验 所 需 的 仿 真 工 具 为 JetBrains PyCharm
2019郾 3,采用实际的网络流量数据进行仿真分析.
数据集来自英国学术骨干网[16],共计 19 888 个数据

点. 该网络流量数据的采样间隔较长、周期较长、随
时间的变化较为平缓.
2郾 2摇 评价标准

在对流量未来的走势进行预测时,产生的数值

必然与实际的数值存在误差,称之为预测误差. 为

了评估预测性能,采用正规化方均根差(NRMSE,
normalized root mean square error)来度量预测精度,
其数学描述为

R {= 移
k

j = 1
[d j(m) - y j(m)] 2 / k滓 }2

1 / 2
(3)

其中:k 为测试样本的长度,d j 和 y j 分别为在测试阶

段实际的测试输出和期望输出(网络的预测值),m
为实验中数据的个数,滓2 为期望输出的方差.
2郾 3摇 实验结果

将 Dropout ESN 应用于网络流量的预测,通过

调整储备池内神经元的连接概率,从预测性能、
NRMSE 预测精度和 ROC 曲线 3 个方面分析了

Dropout ESN 的预测能力.
1)预测性能分析

图 3 所示为经典 ESN 和 Dropout ESN 对网络流

量数据预测的对比,其中,Dropout ESN 将储备池中

的神经元,按照 0郾 5 的概率暂时丢弃(在多数实验

的情况下,概率取值为 0郾 5). 由图 3 可知,在预测

1 000 步的时候,Dropout ESN 预测的曲线更接近于

真实的网络流量样本数据. 因此,Dropout ESN 的预

测效果优于经典 ESN.

图 3摇 网络流量数据预测对比图
摇

2)NRMSE 预测精度分析

利用 NRMSE 指标来分析 Dropout ESN 在网络

流量中的预测性能. 图 4 所示为预测步数与

NRMSE 的关系,对比了 Dropout ESN 和经典 ESN.
其中,Dropout ESN 储备池中的神经元以 0郾 4 的概率

停止工作,储备池中的神经元是以 0郾 6 的概率进行

连接的,而经典 ESN 储备池中的神经元是随机连接

的. 由图 4 可知,在预测的前 17 步,Dropout ESN 的

NRMSE 高于经典 ESN;在 17 步以后,Dropout ESN
的 NRMSE 低于经典 ESN. 从总体趋势看,Dropout
ESN 的 NRMSE 低于经典 ESN. 由此可以得出,Drop鄄
out ESN 的预测误差低于经典 ESN 的预测误差.

下面,将 Dropout ESN 与 BP 神经网络(BPNN,
back propagation neural network)、 支持向量回归

(SVR,support vector regression)和小波分解结合回

声状态网络(W鄄ESN,wavelet decomposition and echo
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图 4摇 NRMSE 与预测步数的关系
摇

state networks) [17]进行 NRMSE 的对比和分析,如表

1 所示.

表 1摇 Dropout ESN 与其他网络的 NRMSE 对比

网络 NRMSE 值

BPNN 0郾 149 5

SVR 0郾 157 4

W鄄ESN 0郾 071 3

Dropout ESN 0郾 059 1

摇 摇 由表 1 可知,Dropout ESN 对网络流量数据预测

结果的 NRMSE 值最小,为 0郾 059 1. 由此可得,
Dropout ESN 对网络流量的预测精度较其他三者

更优.
3) ROC 曲线分析

在神经网络的预测中,将预测值是否在允许的

误差范围内看成一个二分类情况. 下面,将利用二

分类常用的评价指标 ROC 曲线分析 Dropout ESN 的

预测性能. ROC 曲线越接近左上角,该网络的性能

越好.
当 Dropout ESN 储备池中的神经元以概率 0郾 5

停止工作时,经典 ESN 和 Dropout ESN 的 ROC 曲线

如图 5 所示. 这 2 条曲线都十分接近左上角. 但是,
在纵坐标取值范围为 0郾 8 ~ 1郾 0 时,Dropout ESN 的

ROC 曲线比经典 ESN 的 ROC 曲线更接近于左上

角,这说明相对于经典 ESN 而言,Dropout ESN 可以

将数值进行更准确的分类,在预测时生成的数据跟

样本数据更接近,预测精度也更高.

3摇 结束语

针对经典的 ESN 储备池中神经元连接结果的

问题,提出了一种 Dropout ESN. 通过降低储备池内

图 5摇 ROC 曲线
摇

摇 摇

神经元的连接度,优化了储备池结构. 将 Dropout
ESN 应用到实际的网络流量预测任务中,调整 Drop鄄
out ESN 的储备池内参数,对储备池内神经元的连

接度进行仿真,从 3 个方面对比分析了 Dropout ESN
对网络流量的预测能力. 实验结果表明了当 Drop鄄
out ESN 储备池中的神经元以一定的概率停止工作

时,Dropout ESN 预测精度较 ESN 更高.
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