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基于组合模型的自相似业务流量预测 

高 茜 冯 琦 李广侠 

(解放军理工大学通信工程学院 南京 210007) 

摘 要 针对经验模式分解存在的模态混叠问题 ，提出了一种基 于组合模型的 自相似业务流量预测方法。首先通过 

对网络流量进行集合经验模式分解，有效地去除自相似网络流量中存在的长相关性。接着根据分解得到的各本征模 

态函数分量的不同特性 ，分别采用人工神经网络与 自回归滑动平均模型对其进行预测，最终再将预测结果进行组合。 

仿真结果表明，提出的方法对于实际网络流量数据具有较高的预测精度。 
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Combination Model-based Self-similarity Traffic Prediction 

GAO Qian FENG Qi LI Guang-xia 

(Institute of Communication Engineering，PLA University of Science＆ Technology，Nanjing 210007，China) 

Abstract In view of mode mixing caused by EMD(Empirical Mode Decomposition)，this paper proposed a self-similari— 

ty traffic prediction method based on the combination models．Through the EEMD(Ensemble Empirical Mode De compo— 

sition)process。the long--term dependence existing in network traffic was removed effectively．Additionally，according tO 

the difierent characteristics of each IMF(Intrinsic Mode Function)produced by EEMD，ANN(Artificial Neural Net- 

work)and ARMA(Auto Regressive Moving Average)were adopted for different IM s．The simulation results demon— 

strate that the proposed method can effectively predict the traffic and has high precision． 
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1 引言 

流量预测是进行网络资源优化和系统服务质量(Quality 

of Service，QoS)设计的重要前提。许多学者已经进行了大量 

研究，并提出了多种预测方法。但随着网络中多媒体业务逐 

渐成为网络流量的主体，网络流量特性也呈现出不同于以往 

电话网流量的自相似性。在自相似网络流量中不仅存在短时 

相关性(Short Range Dependent，SRD)，同时还存在较为严重 

的长时相关性(Long Range Dependent，LRD)。而传统的流 

量预测方法，如泊松模型_1]、自回归滑动平均(Auto Regres- 

sive Moving Average，ARMA)模型[ 、MarkOV模型[ 都是短 

时相关模型，因此在应用于自相似网络流量的预测应用时，预 

测精度将大幅下降。 

针对自相似网络流量特点，已有学者提出了长相关流量 

预测模型，如分数差分 自回归求和滑动平均模型(Fractional 

Auto Regressive Integrated Moving Average，FARIMA)t47以 

及分数自回归预测[5]。这些模型相对于传统短相关模型来 

说，对自相似网络流量的预测精度有所提高，但同时模型的运 

算复杂度也大幅提升，造成了预测时间的增加。 

此外，其它一些机器学习工具也被用于流量预测，例如基 

于人工神经网路(Artificial Neural Network，ANN)的流量预 

测方法l6]、基于模糊神经网络(Fuzzy Neural Network，FNN) 

的流量预测方法[7 等。虽然这些方法对提升网络流量预测精 

度也取得了一定的效果，但由于它们具有长相关性的网络流 

量中存在较多的突发数据，因此这些方法在对这些突发数据 

预测的效果还是无法令人满意。 

除了以上这些直接对流量数据进行预测的方法外，基于 

对流量进行预处理后再进行预测的方法也起到了对预测效果 

的改善作用，例如基于离散小波分解(Discrete Wavelet 

Transform，DWT)的流量预测方法_8]、基于 EMD的流量预测 

方法_9]。这些方法试图通过预处理过程，将具有自相似性的 

流量数据转化为短相关数据 ，之后再利用短相关模型对其加 

以预测。 

在上述方法中，基于 EMD的流量预测方法可以较好地 

减少网络流量长相关性对预测结果的影响。具体来说，通过 

EMD[ ]可将 流量 数据分解 成若干路 窄带本 征模 态 函数 

(IMF，Intrinsic Mode Function)。而在文献E83中已证明，在 

理想状况下，各路 I 长相关性得到了很好的抑制。因此， 

通过对各路IMF分别预测后，再将各预测值合成最终的流量 

预测结果可得到较好的预测效果。 
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但通过 EMD方法分解得到的IMF中常常由于信号极值 

点分布不均匀而出现模态混叠(Mode Mixing)的现象[n]。应 

用于流量预测时，模态混叠将会降低流量预测结果的精度。 

针对这一问题，本文采用了一种可以有效消除模态混叠的分 

解方法 ，即集合经验模分解 (Ensemble Empirical Mode De— 

composition，EEMD)_1 ，来实 现对流量数据 的预处理。此 

外 ，针对各路 IMF不同特点，本文还提出了一种 ANN与 AR— 

IviA相结合的IMF的预测方法，以提升对 LMF的预测精度。 

本文第 2节简要介绍 EEMD的基本原理及其在流量预 

测的应用；第 3节阐述基于 ANN和 A~RMA的IMF预测方 

法；第4节将通过实验仿真对比验证本方法的有效性；最后给 

出结论 。 

2 预备知识 

2．1 EEMD 

EMD是由 Huang等人 加]提出的一种自适应信号分解 

方法。该方法可利用信号的局部特征，将原始信号分解为多 

个窄带IMF。但 EMD得到的IMF往往存在模态混叠的问 

题，从而影响了该分析方法的性能。针对 EMD的不足，WU 

等人提出了一种能够更好解决模态混叠的噪声辅助信号处理 

方法——EEMD[ ]。 

在EEMD中，通过在原始信号中加入白噪声，为原始信 

号构建了一致的尺度基准。以此尺度基准为参考，原始信号 

不同尺度的数据就可以实现准确的分解。虽然白噪声的加入 

降低了原始信号的信噪比，但通过多次迭代求取平均值的方 

式，可以有效解决模态混叠问题。EEMD的具体计算过程如 

下n铂： 

1)将随机白噪声∞( )加人到原始信号 ( )中。其中信 

号z( )是固定的，而oa(t)的各次实现却是随机的。设第 i次 

加入自噪声后的信号可表示为： 

(z)一z(￡)+ (￡) (1) 

2)采用EMD对嚣( )进行处理，将其分解为若干IMF分 

量； 

3)多次重复步骤 1)和步骤 2)； 

4)计算分解得到的 IMF分量的(集合)均值，并将其作为 

最终结果，即： 
一  1 M  

(￡)一 ( ) 

式中，Cf(t)是原始信号经 EEMD分解后得到的第 路 IMF 

分量，M为重复分析次数。 

EEMD中所加噪声的重复次数与噪声标准差和最终重 

构误差的标准差间服从以下统计规律： 

￡ =￡／~／M (3) 

式中，￡是加入噪声的标准差，￡ 是 EEMD重构误差的标准 

差。由此可见，重复分析次数越多，加入噪声的标准差越小， 

最终分解得到的失真就越小。而对于所加噪声，如果其标准 

差过小，则噪声的加入将无法影响到 EMD分解时极点的选 

取，进而失去其加入的作用。因此，每次加入噪声方差不能过 

小，而最终分解的精度可通过多次重复得到保证。 

本实验中使用实际流量数据“LBL-tcp-3．tcp”作为实验 

数据。具体来讲，对原始数据以lOOms为统计间隔进行了流 
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量统计，之后进行归一化处理，最后选取其中一段 80s的流量 

为对象进行仿真实验，如图 1所示。对统计得到的800个数 

据进行 EEMD分解，进行归一化处理。得到 9路 IMF，即 

IMF1一I 9，如图 2所示。 

图 1 归一化流量数据 
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图 2 经 EEMD分解得到的IMFI~IMF9 

若采用EMD进行分解，则会出现明显的模态混叠现象。 

以分解得到的第 3路 IMF(IMF3)为例，从图3的对比中可以 

清晰地看出，采用EMD方法进行分解得到的麟 中黑色虚 

线框部分便呈现明显的模态混叠现象。在这些混叠区域具有 

明显异于其它区域的波动。 

L 莳 亩 

图 3 IIVIF3波形图 

2．2 短相关性证明 

信号经 EEMD分解，可得到若干 IIVIF分量，记为G( )。 

各 IMF分量自相关函数Rc(r)为： 
1 r 

R(r)= I ( ) 幽 (4) 
厶Ⅱ J 

假设流量数据长度为有限值，即信号时长设为T，则信号 

的功率谱密度Sx( 可表示为： 
1 

Sx( )一1im I G( I (5) 

彗  _ 暑舅 _日H口 国 1 0Z 目0z z}la目  } Z 



式中，G( 是 G(￡)的傅里叶变换。 

文献ElO3对 IMF分量的信号形式进行规定：与传统的窄 

带平稳高斯过程保持一致，即Ca( )是带限分量。由于R (r) 

是实函数，因此根据上式可得： 
1 r 

R ( 一 I 1 G( l eos(~r)d埘 (6) 
7【 J 

又因为fG(∞)l 在区间Q内必然存在最大值和最小值， 

所以可以看出，R (r)可积，从而证明了自相似网络流量经过 

E咖 分解后得到的各 IMF分量具有短相关性。 

3 流量预测 

由图 2所示的 EEMD分解结果可知，IMF1的波动非常 

剧烈，之前的研究也表明传统的ARMA对其预测效果欠 

佳 。因此，本文采用 ANN实现对 IMF1的预测。此外，通 

过观察可明显看出，后几路 IMFs的变化非常平缓，因而对其 

分开建模进行预测的必要性不大。在验证本方法时，仿真实 

验表明由于IMF2较为明显的波动使得后几路 IMFs的预测 

结果失真较大。因此，对 IMF2单独使用ARMA模型进行预 

测。 

流量预测流程如图 4所示，在本文中将对 IMF1采用 

ANN预测，对 IMF2采用 ARMA预测，对 IMF3一IMF9求和 

后再建模，进行ARMA预测。 

图 4 流量预测流程图 

3．1 基于 ANN的 nⅢ1预测 

ANN由于其强大的学习和并行处理能力 ，因此它被广泛 

应用于数据拟合、分类及工程控制等领域。在数据预测上，相 

对于ARMA模型来说，ANN能更好地对流量数据中的非线 

性变化进行建模和预测。 

通过观察流量数据 EEMD处理得到的 IMF1可知，其数 

据变化非常剧烈，多数相邻数据呈现正负值跳动，因而传统的 

ARMA等模型难以对其准确建模。因此，这里采用多层前馈 

神经网络对其进行预测。 

本方法中经过多次尝试，最终选取了具有双隐层结构的 

神经网络。网络具体结构可表示为：“a-bN-cN-dL” 其中a 

为输入端个数，b和c分别为第 1隐层和第2隐层的神经元个 

数，d为输出神经元个数，而N则表示该层神经元采用非线 

性“tansig”激励函数，L表示该层神经元采用了线性激励函 

数。其中“tansig”激励函数的形式如式(7)所示 ： 

9 

m8ig)( ) 再  一1 (7) 

对于网络权值的训练，采用了后向传播(Back Propaga— 

tion，BP)算法，通过多次迭代实现权值优化。 

3．2 基于ARMA的 咖 Is预测 

对于时间序列{ ( )}， =1，⋯，N，其 ARMA模型可表 

示为： 

(z) ，l (￡一1)+⋯+ ( 一夕)+ ( )+gl拿( 一1)+ 

⋯ 十g口 ( 一p) (8) 

式中， (￡)服从正态分布，即 ( )～N(O， )，P、q为非负整数， 

表示模型的阶。此时模型可记为{ (￡)}～ARMA(p，口)。 

在时间序列分析中，ARMA模型是最常用的参数模型之 

一 ，它在逼近平稳短时相关过程时具有广泛的适用性。 

对于流量数据经 EEMD处理后得到的各路 IMF，除 

1外，其它各路的变化都较为平缓，可采用 ARMA模型 

建模预测。在实际预测中，为了降低模型复杂度，可采取对波 

动平缓的多路 IMF求和后再进行建模和预测的方法。实验 

发现，IMF2虽然波动较 IMF1有明显的减弱，但预测过程中 

仍存在较大的误差，详细实验结果将在后续实验分析中给出。 

因此本文对 IMF2单独使用ARMA模型进行建模预测，而第 

二路之后的若干路IMF采取先求和再通过ARMA模型进行 

预测的方案。 

在 ARMA模型阶数的选取上，采用了AIC准则(Akaike 

Information Criterion)，即通过多次实验，尝试不同阶数的组 

合，取使 AIC值最小的阶数为最终模型阶数。 

4 仿真实验分析 

本文采用均方误差(Mean Squared Error，MSE)作为预测 

效果的评价指标，即： 

MSE=1 量( --x( (9) 
式中，P表示实际预测的流量数据个数， ( )为第 t个时间节 

点的网络流量预测值， ( )为第 ￡个时间节点的实际网络流 

量值。 

本实验依然使用截取的统计时长为80ms、统计间隔为 

lOOms的该段“LBL-tep-3．tcp”实际流量数据作为实验数据。 

其中前 600个数据点作为模型训练数据，后 200个数据点作 

为预测实验数据。该段流量的EEMD处理结果如图2所示， 

共得到9路IMF。通过图2可以看出，IMFI相对于其它各路 

分解结果来说明显具有更强的波动性。 

对于 IIVIFI本文采用了 ANN进行建模和预测。在实验 

中，对ANN的具体参数采用多次实验取最优结果的方法得 

到。基于实验结果，最终选取的 ANN结构为“14～28N-TN- 

1”。为了验证ANN的预测性能，实验中还采用了ARMA(3， 

3)模型对流量进行预测。其中，ARMA模型阶数是基于 AIC 

准则进行确定的。 

图5给出了分别采用结构为“14—28N-7N-1”的ANN模 

型和 ARMA(3，3)模型进行预测的结果。两种方法预测结果 

的MSE如表 1所列。通过图5可知，ANN方法对 IMF1中 

波动较大位置的预测效果比ARMA模型的预测结果要更加 

准确。这得益于 ANN具有对数据 中非线性特性 的建模能 

力。通过表 1可更为直观地看出，采用 ANN对 IMF1进行预 

测的效果要明显优于采用ARMA方法的预测效果。 

一 i：一  L
高_ 葡1苟 n —矗 ． ：L萄_l『 1 氆『 16 

Tline／lOOms rime／l~ ma 

(a)ANN (b)ARMA 

图 5 分别采用ANN和ARMA的 IMF1预测结果 
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表 1 IMF1预测结果的MS[值 

翌 
ANN 2．12× 10-3 

ARMA 5．58×10--3 

IMF2--IMF4采用ARMA模型进行预测，结果如图6所 

示。从图6可以看出，由于波动性的减小，从 IMF3开始预测 

精度有了明显提升。这一点通过表 2中IMF2一IMF4各路 

预测的MSE结果也可以得到映证。因此，为降低模型的运算 

量，本文中采用首先将 IMF3一IMF9求和，之后再进行预测 

的方法。预测结果如图 7所示。求和后预测结果的MSE值 

也在表2中给出。从图6、图7、表 2中不难发现，相对于其它 

几路 IIVIF，IMF2的预测误差明显较高。因此，在预测过程 

中，对 IMF2单独采用 ARMA模型进行预测的方法，来提升 

其预测精度。 

一  一  

图 6 采用 ARMA模型对 IMF2一IMF4的预测结果 

图7 IIVIF3--IMF9求和后的预测结果 

表 2 I s的MSE值 

IM s MlSE 

n征 

mⅡ 

IN 4 

IMF3～IMF9之和 

3．28×1O一4 

5．78× 1O一6 

1．4× 1O一6 

9．12×10—6 

图8给出了整体流量的预测结果示意图。从图8中可以 

看出，采用所提方法能够较为精确地对流量数据进行预测。 

图 8 流量整体预测结果 

结束语 本文对具有长相关特性的自相似业务流量的预 
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测进行了分析和研究。由于 EMD中模态混叠问题的存在， 

提出了一种能够克服该问题的基于组合模型的流量预测方 

法。首先通过EEMD对原始流量数据进行分解，分离得到若 

干路 IMF分量。经过理论推理证明，具有长相关特性的业务 

流量序列经过 EEMD分解后，各 IMF分量呈现短相关性。 

本文对 IMF分量分别采用 ANN和ARMA相结合的方法进 

行预测，将各IMF分量的集合均值作为预测的最终结果。本 

文中的方法不但能够较好地克服模态混叠的现象，而且具有 

较为精确的预测精度。 
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