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基于流量特征的网络流量预测研究 

张凤荔 赵永亮 王 丹 王 豪 

(电子科技大学计算机科学与工程学院 成都 611731) 

摘 要 传统的非线性模型已经不再适用于网络流量建模 ，为了能够更精确地对网络流量建模，必须考虑到网络流量 

的特性。针对网络流量的自相似、长度分布、周期等特征进行分析，结合小波变换与时间序列模型，有效地建立流量预 

测模型。首先对流量的自相似和平稳性进行分析 ，并对长度、周期等特征进行描述，其次根据实际流量的 自相似性和 

平稳性选择小波变换与时间序列相结合的方法进行建模，产生预测结果，最后根据长度与周期特征粗略判断预测的合 

理性。根据实验验证与分析，该方法具有极 大的灵活性，相比单一的小波一FARIMA模型可以减少大量的运算，同时 

能够描述网络流量的短相关与长相关特性。 
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Abstract The traditiona1 mode1 such as nonlinear model could not adapt to the model of network traffic．So only con— 

sidering these characteristics can researchers model the network traffic accurately．By combining the analyses on self- 

similarity，length distribution and period of network traffic，making use of the wavelet transform and time series model 

to predict the traffic，and finally，comparing the length distribution and periodic，we can know whether the prediction re— 

sult iS reasonable．Firstly，the characteristics of network traffic such as self-similar and stationary were analyzed．See— 

ondly，based on the result of the first step，the model was constructed and prediction results were obtained through se— 

lecting wavelet transform and time series．Finally，taking advantages of the length distribution and period，the model’S 

flexibility and accuracy were verfied．Through some experiments，it is proved that our model can reduce some computing 

compared with w-farima model and reflect the short-dependence and long—dependence of network traffic． 
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1 引言 

网络流量已经被验证具有自相似性_1]、长相关、多分形等 

特性，传统的基于泊松的模型与线性时间序列模型已经不能 

有效地对网络流量序列进行拟合 因此，许多学者利用小波 

分析、神经网络、支持向量机、混沌理论等模型或方法对网络 

流量建模，以期能够较好地反映出网络流量的特性。如文献 

Ez3使用19适应信号分解方法对原始信号进行分解，然后分别 

采用神经网络和 ARIMA模型进行预测，虽然这种预测方法 

提高了准确性，但神经网络的一些缺陷仍难以避免。文献E3] 

提出一种紧致型小波神经网络流量预测算法，采用了真实校 

园网流量数据进行实验，并与相关方法对比，也取得了有效的 

成果。但该方法同时采用 了小波与神经网络相结合的方式 ， 

增加了复杂度。文献[4]结合了混沌理论和支持向量机，构造 

了混合模型用于网络流量的短期预测，它能够较大程度地用 

于描述短相关性，对于长相关性则是力有未逮。文献E5]对移 

动网络的流量序列进行分析，在分析流量周期性的基础上使 

用乘积季节自回归综合移动平均模型对流量序列进行预测。 

该方法适用于季节性 比较强的流量序列，对于短期和规律性 

不强的网络流量的预测效果不是很好 文献[6]引入了支持 

向量机作为流量建模的基本模型，但支持向量机对大规模的 

文本支持不足，一般要与其他方法相结合才能较好地应用。 

文献[7]中作者利用小波对信号的处理能力来对网络流量进 

行建模，用 LMK代替了 LMS来改进算法，减少 了大量 的计 

算。文献[8]则是使用模糊理论对网络流量进行了分析，但如 

何控制模糊理论预测的结果使其不容易超出范围也是一个比 

较重要的问题。 

小波理论的方法可以消除网络流量的长相关性，而时间 

序列模型的方法比较适用于平稳性较好的流量序列[ 。基于 

这两种方法的优点 ，提出基于网络流量的自相似、长度分布等 
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特点与时间序列的平稳性，采用小波变换与时间序列模型 

(AR、ARMA、ARIMA、FARIMA)相结合的方式对网络流量 

进行建模，并使用流量的周期、长度等特征粗略验证预测的合 

理性 。 

本文第 2节对网络流量特征长度、周期等进行了简单的 

分析。第3节给出了基于小波变换与时间序列模型的混合预 

测算法，至于自相似的计算分析则是采用传统的R／S图法进 

行计算，本文不再给出相关的内容介绍。第 4节对实验的过 

程及实验的结果进行了详细的分析。最后则是对全文的总结 

以及下一步研究工作的展望。 

2 网络流量特征研究 

2．1 数据集描述 

本文所用的实验数据集来自贝尔实验室所采集的流量数 

据m 与DataMarket网站上所收集的时间序列数据集[1 ，这 

些数据包括视频流量、局域网和广域网流量。本文主要使用 

BC-pAu89．TL和 United Kingdom校园骨干网流量数据。其 

中，BC-pAu89数据集则是以 1s为时间间隔，选取 3124条数 

据进行建模研究，并选取 1000条作为特征研究；United King— 

dom则是选用以 1小时为间隔的一个月 的数据。图 1、图 2 

分别是两个不同的数据集。 
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图2 United Kingdom数据集 

2．2 流量长度、周期特征分析 

从图1、图2可以看出，流量具有明显的周期性与突发 

性，对于流量大小周期分布的研究可以以流量的突发性作为 

出发点，总结流量在一段时间内的大致分布。 
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图 3 BC-pAu89点状图 

图1所示为BC-pAu89数据集，流量采集的间隔为 1s，其 

周期性不明显，周期的研究可以忽略不计，但从图 3可以看 

到，在每秒的流量中100~200数据级的点数相对较多，1000 

~ 1200相对较少，次之则是 1400到 1600，因此进行预测时， 

以这 3段数据范围进行划分，验证流量预测的结果时可以进 

行参考。 

United Kingdom的校园网流量是以小时作为时间间隔 

采集的，因此其分布更有规律一些。通过对图 2所示的 3O天 

的数据分布进行分析，可以看出，流量具有明显的突发性与周 

期性，大概 2004—12—21到 2004-12-24是一个周期性的流量变 

化，下一阶段则从 2004—12—29到 2005-12—04重复类似的变 

化，而从 2004—12—24到 2004—12-29这段时间的流量也会发生 

突发性变化。其长度特征也随着周期性的变化而变化，这些 

周期性的数值与长度的变化都可以作为流量预测结果合理性 

的判断之一。 

经过以上分析可以看 出，对流量长度分布的研究如一段 

时间的数据流量大小的范围分布与大时间尺度下的周期分布 

都可以作为预测结果的合理性与在线实时预测的修正手段。 

3 网络流量预测算法 

3．1 小波变换与时间序列模型 

3．1．1 4、波变换 

小波变换实际上是寻求标准正交基，然后将信号或者序 

列在这组正交基上进行分解，以便在分解的信号上能够做更 

合适的分析处理，最后重建原始尺度的信号。 

本文使用 的小波变换算 法是 Mallat算法_1。]，它是在 

1988年由 S．Mallat给出的正交小波基的构造方法以及正交 

小波变换的快速算法 ，其主要是构造两个带通滤波器，对样本 

进行频谱划分，使得信号样本被分解到不同的频率上。Mal— 

lat算法的多尺度小波分解与合成的公式如下： 

分解公式： 

Cjq-1(n ) = ~c 'j(m )h( m

m

--  

2n))} ㈣ m ，1、 +l( )一 q(m)g(m一2 )J 
埘 

重构公式表示为 ： 

Cj( )一 (优)矗(m～2 )+以+l(m)g(n--2m) (2) 
m t 

事实上，Mallat算法的分解过程通过图示可以表示为一 

个倒金字塔形状 ，如图 4所示。 

二=][]  
图 4 Mallat算法分解过程 

重构算法正好与分解算法相反，其图示是正向的金字塔 

形状，如图5所示。 

Aj O 

A 。l O 

图5 近似系数 Aj的单支重构过程 

3．1．2 时间序列模型 

时间序列模型包括 AR模型、ARMA模型、ARIMA模型 
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以及变体 FARIMA模型，其中后两种模型都是由前面的AR— 

MA模型变换而来的，而 FARIMA模型又是 ARIMA模型的 

差分系数取小数阶时得到的，因此这里只简要介绍FARIMA 

模型。 

FARIMA模型，又称分形 自回归综合 滑动平均模型， 

FARIMA(p，d，口)过程是 1980年由 Hosking提出的，是对 

ARMA(p，q)过程的一种 自然扩展，当 d为 0时即为 ARMA 

(户，q)模型，其定义如下。 

西(B) X 一 B) (3) 

其中，实数 d∈(一0．5，0．5)，且 西(B)和 (B)是 AR和 

MA中的一部分，当dE(O，0．5)时，五 具有长相关特性的平 

稳可逆过程；当 d=0时，X 是短相关过程。 

d一(1一B) 一∑C (--B) (4) 

(一1) 一r(一 +是)／(r(--d)F(五+1)) (5) 

r(·)表示 r分布，其中 为高斯分布。当愚一。。时，相 

关函数 fD(志)～a矗蹦～，a为有限正值且与 k无关。X是渐进 自 

相似的，且具有 自相似参数 H=d+1／2。 

FARIMA模型的预测公式为： 

 ̂ ∞  ^ 

x(̂)一 Xm —J， 

" 一 ~

jq-h--1--蚤 一， ” (6) 
系数向量 可由下式迭代得出： 

”一 =ol 一1+ 一2+⋯+岛 一 + ， >o (7) 

其中，Ⅱo一--1，当 > +q时， 一O。 

预测的均方误差定义为： 
 ̂  ̂

仃 (̂)一E(X +h—X ( ))。 (8) 

3．2 流量预测算法 

算法思想 ： 

该算法使用小波变换与时间序列相结合的方式来对实际 

流量进行建模分析，并得到预测结果 。算法可以分为以下几 

步： 

(1)检验流量序列的平稳性，如果序列是相对平稳的，则 

直接使用ARMA模型，否则使用 R／S法估计实际流量的自 

相似参数Hurst：如果 Hurst参数值大于1，并且流量序列也 

是不平稳的，则表明流量序列相关性不是很强，直接使用 

ARIMA模型进行预测分析 l如果 Hurst参数 的值小于或者 

接近 0．5，则直接使用 ARMA算法或者 ARIMA算法进行预 

测，得到预测结果，转向第五步；如果 Hurst参数值介于0．5 

至 1之间，则进行下一步； 

(2)使用小波分解 db3小波对实际流量进行分解，使用 

Mallat算法进行单支重构，得到近似信号A3与细节信号D1、 

D2、D3，并分别使用步骤(1)中的算法计算其 Hurst值； 

(3)如果 Hurst参数值小于或接近 0．5则使用步骤(1)中 

提到的ARMA或ARIMA算法；否则使用 FARIMA算法进 

行预测； 

(4)对步骤(3)中产生的结果使用合成算法也即 PTed 

D +D2 +D1 +A3 (其 中D。 、D2 、D1 、A 为各步预测结 

果)，组成最终结果； 

(5)分析预测性能，计算预测误差等，并将第 2．2节提到 

的方法与结果相结合，判断预测合理性。 
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具体的算法流程如图6所示。 

不是很明显，平稳性较不平稳 

ARMA II I ARIMA I IFARIMA 

模型J 模型 l J模型 

产生预测结果，并与流量的 

长度特征、周期特征相对比 

图 6 预测算法流程 

4 实验及其结果分析 

本文分别取 BC-pAu89、United Kingdom校园网数据 (等 

时间间隔ls)3142条、一周的数据(等时间间隔 lh)8O条作为 

样本 ，首先检验时间序列的平稳性 ，由平稳性检验结果得到 

BC-pAu89的序列是不平稳的，而United Kingdom的数据也 

是不平稳的，进一步计算 Hurst参数值 。 

通过R／S图法估算可得，3142条记录的BC-pAu89数据 

集的Hurst参数值为0．6204，其 R／S图Hurst估算如图7所 

示；而 UnitedKingdom样本数据集的Hurst参数值大于 1，并 

且不是平稳的，根据算法直接使用 ARIMA模型进行分析。 

分别对这两个数据集进行分析得到以下的结果。 

图7 R／S图估算 BC-pAu89 Hurst值 

通过以上的 Hurst值计算以及 )F检验，可以看出 BC_ 

pAu89的Hurst参数值大于0．5而小于 1，因此使用 db3小 

波分解其变量得到如下近似信号 CA3与细节信号 CD1、 

CD2、CD3，并通过小波单支重构得到近似序列 A3和细节序 

列 D3、D2、D1，如图8所示。 

1312一pAu89 Seconds Traffic 

0 500 1000 1500 2000 25O0 3000 

图 8 BC-pAu89小波分解与单支重构的近似信号与细节信号 

／蓦／ 一 



 

由于 A3序列接近于原始序列 ，并且其 Hurst值估算为 

0．6931，因此使用FARIMA模型；D3序列的Hurst值估算为 

0．2397，相对平稳，使用 ARMA模型预测即可；D2序列的 

Hurst值估算为 0．1818，使用 ARMA预测 D2序列；D1序列 

的 Hurst值估计为 0．1073，尝试使用 ARMA模型拟合。最 

终原始序列的预测值可以用 A3+D3+D2+D1的预测值小 

波重构得到。A3信号如图 9(左)所示；而 D3信号预测结果 

如图9(右)所示。细节信号 CD2和CD1的模型得到的预测 

结果分别为图 lO(左)和(右)。 

~ 1 t I' i 

一  节信号D3预测拟合图 
500 1O0o 15∞ 2OOO 2&00 3OOO 500 1000 1500 2000 25OO 3OOO 

E王叵三翊 E 三囱蛩 

图 1O 细节信号D2与D1预测拟合图 

将预测信号A3、I)1、D2、D3通过合成得到最终结果预测 

拟合图，如图 11所示。 

0 500 l 耵 1500 2{D0 250o 3OOO 两00 

time 

图 l1 一周数据预测拟合图 

而使用 FARIMA模型拟合BC-pAu89数据集，得到的模 

型为 FARIMA(3，0．1204，2)，拟合结果如图 12所示。 

500 10{m 1500 2OOO 25OO 30。0 

E玉 至j圃  

图 12 FARIMA模型拟合 BC-pAu89结果 

对于 United Kingdom样本数据集，由于其平稳性太差， 

而且 Hurst参数值大于 1，因此需要进行整数阶差分，经过相 

关性检验和单元平方根检验，可知需要对 8O条小时级的样本 

数据集进行2阶差分，这样可得比较平稳的序列，进一步进行 

模型参数评估，得到最终的时间序列预测算法为 AR A 

(2，2，1)，最终的预测结果如 图 13所 示，模型残差为 

33．78，相对较高。 

图 13 ARIMA(2，2，1)模型预测 

从图 11以及流量序列的长度特征可以看出采用小波变 

换与时间序列相结合的方式进行流量预测可以得到较好的预 

测结果，而图13则是使用 ARIMA模型进行预测，得到的预 

测结果较次，但是该流量序列的平稳性以及自相似系数决定 

了使用ARIMA模型更加准确与方便，取得的预测结果是可 

以接受的。图 12则是直接使用 FARIMA模型拟合 13@ 

pAu89数据集，未考虑到流量的自相似与序列的平稳性，得到 

的预测结果较差，不如使用小波变换与时间序列模型的效果。 

本文所提算法的最大的优点就是根据自相似系数与平稳 

性两大特性选择小波变换与时间序列模型结合的方式 ，既保 

证了算法的灵活性，有效地减少了单一小波一FARIMA模型 

的运算，又能够提高算法的预测准确度。 

结束语 本文首先分析现有网络流量预测模型，并对网 

络流量的特征做了简要的分析，在此基础上提出一种基于流 

量特性与时间序列特性的流量预测算法。利用实际的网络流 

量进行模型拟合，通过对实验的结果分析，验证了所提模型的 

灵活性与预测结果的准确性。本文所提到的模型研究都是在 

有线网络流量上进行的，而无线 网络与移动网络的网络结构 

与流量特点更加复杂，本文的研究方法将作为下一步研究无 

线网络的流量的基础。 
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