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一 种基于 EMD和 RVM 的自相似网络流量预测模型 

柏 骏 夏靖波 赵小欢。 

(空军工程大学信息与导航学院 西安 710077) (95034部队 百色 533616) 

摘 要 针对自相似网络流量提 出了一种基于 EMD(经验模态分解)和 RVM(相关向量机)的自相似时间序列预测模 

型。该模型利用 EMD将滑动窗口内的小时间尺度网络流量序列分解为多个 IMF(固有模态函数)分量，以去除流量 

序列长相关性 ；然后采用RVM 对其中的高频分量进行拟合，而对低频分量则使用 ARMA构建预测模型；最后合成各 

分量的预测结果。实验表明，该模型能准确地预测流量时间序列的幅值及其趋势，与同类型预测方法相比，其预测性 

能更好。 
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Abstract A prediction model was proposed for selbsimilar network traffic based on EMD (empirical mode decomposi— 

tion)and RVM(relevant vectors machine)．Firstly，the network traffic in slipping window is decomposed into multiple 

IMF(intrinsic mode function)using EMD，and then RVM is applied to fit high frequent components while ARMA is 

used to structure prediction model for low frequent components，lastly，all the components’forecasting result is corn— 

posed．The experiment indicates that the proposed model can accuratly predict traffic time series’amplitude and trend， 

and compared to other method，achieves higher prediction accuracy than that of other similar prediction methods． 
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1 引言 

互联网流量建模与预测对于研究网络特性、提升运维管 

理水平以及设计和优化网络协议具有重要意义E1,2]。网络流 

量具有普遍的自相似特性，主要表现为长相关性[3,4J，且其 自 

相似程度直接影响网络节点队列大小、等待时延和丢包率等。 

因此在研究网络流量的建模和预测过程中，必须考虑其自相 

似性 。 

研究人员主要从 3方面人手展开相关研究：一是通过短 

相关 (short range dependent，SRD)模 型来 拟合 长相 关性 

质 5̈ ]，但该类模型对网络流量的预测精度较差；二是提 出具 

有长相关特性的预测模型，如 自回归滑动平均(fractional au— 

to—regressive integrated moving average，FARIMA)[ 、分数布 

朗运动(fractional Brownian motion，FBM)等，然而该类模型 

并未显著提高预测准确率，反而增加了复杂度，致使实用性较 

差 ；三是将具有 自相似性的流量数据转化为短相关数据[8 ]， 

以降低计算复杂度。研究表明经小波变换或 EMD[。 分解后 

的时间序列不具有长相关性，再利用短相关模型或非线性预 

测模型进行预测能够取得更好的预测精度。 

虽然经过 EMD分解后得到的 IMF不再具有 自相似性， 

但其中的高频分量仍表现出明显的非线性特性，若使用线性 

模型进行预测，精度较低，难以满足实际需要。为此，本文采 

用非线性预测 RVM 回归模型对高频分量进行预测，提 出一 

种基于 EMD和RVM 的网络流量预测模型，以提高 自相似网 

络流量时间序列的预测精度。 

2 预测原理及方法 

2．1 ENID 

EMD算法基于一项简单假设 ：任何时间序列都由一系列 

不同时间尺度的简单固有模态函数 (IMF)组成。这些 IMF 

满足以下条件：1)信号极值点的数量与过零点的数量必须相 

等或最多相差一个；2)在任一时间点上 ，信号的局部最大值与 

局部最小值定义的包络的均值为零。 

EMD经过一系列分解和筛选处理_1 ，可以从原始时间 

序列中分解出 个 IMF分量 ，即 C1，C2，⋯， 和一个残余分 

量 r ，而原始的时间序列 X(￡)可以表示成它们的和，即： 
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X(￡)一∑G+ (1) 

文献[9]证明了自相似网络流量经过 EMD分解后得到 

的各个 IMF分量是短相关的。 

2．2 RVM 

RVM[1lj是一种新的机器学习方法，其决策形式与 SVM 

相同，通过引人稀疏贝叶斯学习理论，不仅使其具备了 SVM 

避免过学习的优点，且极大地减少了核函数的计算量，还弥补 

了 SVM存在的稀疏性不强、计算量大、核函数必须满足 Mer— 

cer条件以及需人为凭经验确定参数等不足。因此，与 SVM 

相 比，RVM更稀疏 ，计算时间更短，更适用于在线分析处理 

数据。目前 RVM 已被广泛应用于故障预报E ]、网络流量分 

类[】。]等领域 ，取得了良好的效果。 

与 SVM不同，RVM通过最大化后验概率(MAP)求解相 

关向量的权重。对于给定的训练样本集 { ， }，RVM 的模 

型输出定义为 

t 一∑ K( ， )+ +e (2) 

其中，K(x， )是选用 的核函数 ，{ )Nr。代表不 同的权重。 

对于 t = (z ，co)+e ，假设噪声 服从均值为 0，方差为 

的高斯分布 ，则 |D( J ， )=N(y(xi， )， )。为了避免过学 

习，为 加上先决条件 ，使 cU服从期望值为 0的正态分布 ： 

P(wl}m)一N(COl 1 0，aF ) (3) 

于是将对 的求解转化为对a的求解，通过不断迭代，其中大 

部分a 趋近无限大，对应的 则为零，少量的 稳定趋于有 

限值，对应的 z 即为相关向量(Relevant Vectors)。 

2．3 基于EMD和 RVM 的自相关时间序列预测模型 

本文采用滑动窗口方法，利用 EMD将滑动窗口内的已 

知序列进行分解 ，通过分解的 IMF分量预测后续序列。 

首先确定滑动窗 口长度 W以及预测步长 k，并利用 EMD 

将滑动窗口内的流量时间序列分解为 个 IMF和 1个残余 

分量；然后对其中的低频和高频分量分别建立预测模型，最后 

将各分量预测结果进行叠加合成。预测流程如图 1所示。 

i 耋 H b } 匿 壹嘲  船  

图 1 基于 EMD和 RVM 的预测方法流程 

对窗口内流量序列 X ：{X ，X2，⋯， }进行 EMD分 

解 ，通过各分量的频谱分析发现，高频分量 IMF1规律性及周 

期性较弱，难以使用线性预测模型直接预测，故采用 RVM 回 

归模型进行预测l其余低频分量则采用 ARMA预测模型。 

利用 RVM对高频分量 IMF1：{H ，Hz，⋯，H }训练预 

测模型 ，预测后续分量{Ht计 ”，HⅢ }。预测步骤如下： 

步骤 1 将 IMF1序列按照如下公式 
A

一 2． 一 1 (4) 
m axLXi — m intXi 

归一化处理，有 ∈[一1，13。 

步骤 2 从 xf中确定输入变量 X + 一 

以 及 输 出 变 量 一 一 

。

兰 X + ] x? l，其中m+愚(z+1) X 
+^．(f+1) 

步骤 3 以 一 [ ～ 一⋯ ⋯ ]作为预 

测模型的输入，输出 一[ + +z ⋯ 柏]作为预 

测值 ，并将预测结果逆归一化。 

步骤 4 最后将该预测值与 ARMA预测的各分量预测 

值叠加，得到窗口流量序列的预测结果，并将窗口向前滑动 k 

个时间序列。分解时间序列 ，重复步骤 1。 

3 网络流量预测 

3．1 预测性能指标 

预测效果的分析评价大多采用平均相对误差(MAPE)、 

均方根误差(RMSE)或归一化均方误差(NMSE)等指标来衡 

量预测性能，其中MAPE= 蓦J丝 J，RMsE一 

，一 E一 。但上述指标 

仅反映预测值与真实值偏差的绝对值，并不能反映其对序列 

趋势预测的准确性，难以准确描述网络流量预测中出现的“一 

步延迟”现象。为此，引入趋 势预 测准确率 (Accuracy of 

Trend Predication，ATP)的概念，旨在反映其预测序列趋势的 

能力。 

对于预测真实值Y 及其预测值 (其中， 一1，2，⋯N)， 

当( 一弘一 )*( 一 一 )≥O时，有 =1，否则 一O，于是 

有趋势预测准确率 

∑ 

AP丁一告  (5) 

本文采用 MAPE以及 APT两个指标对预测算法的性能 

进行衡量。 

3．2 实验与分析 

网络 流 量 预 测 实 验 所 采 用 的 历 史 流 量 数 据 

201007301400．dump来 自于 MAWI工作组 ，数据产生时间为 

2010年 7月 30日 14：00至 14：15，900s内共采集数据包 

33900444个，平均流量为 24．33Mb／s。以 1s为时间间隔，记 

录该时间段内的字节数 ，形成小时间尺度流量时间序列 ，记为 

TTS 

i E三至 至  n 10【—----———--J---------．— -—-------- ---— ------L---—--——_J 
§

一  = = ==二=== 二 ∞ 

§ = ====二===]∞ 
§： ====== ∞ 

0 r——————’——————’——————— —————— ———— 1 §0}’ ／ ／—＼ j(e) 

I：F ======二=== co 
- 5 

30 

童 I二二二二二=== = 2BL————————————— —===：=：= =| 
0 20 40 60 80 100 

时阐 

图2 窗口流量序列及 EMD分解所得分量 
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初始化滑动窗口 —100，预测步长 k一1，将滑动窗口内 

流量序列用 EIVID进行分解 ，如图 2所示。 

对于高频分量 IMF1，利用 RVM 回归模型进行预测。首 

先需要确定输入变量 X的维数(m，z)。以 IMF1(1：100)作为 

训练数据，IMF1(101：200)作为测试数据，遍历(m+z+1)一 

100，其中rn>9，l~9(m、z不宜过小)。由图 3可知，在m>27 

后，随着 m增大，MAPE呈下降趋势，在m一50左右开始趋于 

平稳。当(优，Z)一(48，51)时，MAPE最小，为 5．39 。故选 

择 m=48，￡一51作为输入变量的维数。 

接着，利用 RVM 对[X4s，sz，y l52]进行训练并建立预测 

模型，将 Xp一[IMF153 IMF1 54 ⋯ IMF11∞]作为预测 
A 

模型的输入，输出预测结果 IMF1 然后 ，向前滑动时间窗 
 ̂  ̂  ̂

口，重复上述步骤依次求得 IMF1 o2，IMF1l D3’⋯，IMF1900o 

． 

图3 输入变量维数与MAPE的关系 

与此同时，利用 ARMA对 IMF2、IMF3、IMF4、n F5 

以及 Res分量按照窗口滑动方式进行一步预测。按照式(1) 

将上述预测结果相加，最终预测结果如图 4所示。从图中可 

以发现，该方法的一步预测能较为准确地预测流量时间序列 

的幅值及其趋势 。 

图4 原始序列及其预测 

一 步预测需要在 1s内完成上述步骤，这对硬件速度 ，尤 

其是在高速网络环境下，提出了很高的要求，因此考虑多步预 

测。按照上述方法进行多步预测，其 MAPE及 APT如图5 

所示。可以发现，MAPE在k—E1，9]区间线性上升，随后趋 

缓，预测步长越大，预测误差越大；APT随着步长的增加呈下 

降趋势，下降至 5O 左右后趋于平稳，但对于趋势预测而言， 

5O 的准确率已经失去了预测的意义。 

蓄： 
蔓4 
— 70 

鼋 
5 l0 15 

预测步长点 

图 5 多步预测 

3．3 实验方法比较 

对 3组不同的数据进行了预测，结果如表 1所列。可以 

发现 3组数据的预测都取得了比较理想的结果，表明该方法 

具有较好的预测准确性以及扩展性；在很多文献中都使用小 

波与 SVM 或 LS-SVM[“]相结合的方法，本文同样利用窗 口 

滑动的方法将小波+SVM用于预测上述 3组数据 ，结果表明 

本文所提方法在 MAPE上略好于小波+SVM，在 APT方面 

与之不相伯仲；使用 ARMA预测，虽然 MAPE也能达到 5 

左右，仅仅稍低于前两种方法，但其趋势预测概率 APT则远 

远低于本文所提方法 ，其预测结果在图上直观地表现为“一步 

延时”。这表明仅仅用 MAPE衡量预测结果 的好坏是片面 

的，不足以准确描述预测模型性能，需结合 APT共同描述预 

测结果。这也是本文提出 APT概念的意义所在。 
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表 1 与其他方法的比较 

数据 

MAW I 3．07 71．00 3．77 71．87 5．04 45．12 

MAW 1 3．56 77．17 4．48 75．77 5．81 49．06 

LBNL 3．91 80．95 4．26 74．88 4．82 40．00 

注：MAWI 为前文实验所用数据，MAWI。数据产生时间为 2010年 8 

月 30日14：00至 14：15，LBNL数据来 自于劳伦斯伯克利国家实 

验室(http：／／www．icir．org／enterprise_tracing)。 

结束语 为了克服在预测上网络流量的自相似性所带来 

的困难 ，本文采取滑动窗口的方式，在对已知序列进行 EMD 

分解的基础上利用 RVM 和 ARMA对各分量进行预测。利 

用 EMD可有效降低自相似程度，且 RVM 对非线性高频分量 

具有很好的拟合效果。实验结果表明该方法对于自相似的网 

络流量时间序列具有很好的预测能力。此外，为了反映模型 

预测序列趋势的能力 ，引入了趋势预测准确率(AP T)的概念 ， 

该指标对于股市、期货预测以及网络拥塞预警等具有很好的 

指导意义。 
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此时的自由度为 

缘co 一 I+rain(M2， ～ I， 一 ) (15) 

比较发现接收端协作并不能提高 自由度 ，因为 M->N ， 

主网络的接收端没有多余的天线，与N1<M +M2情况类 

似，并且为了彻底消除干扰，将抑制次网络发送端发送消息的 

天线数。 

将上述分析结果归纳于表 1，经过比较发现只有当 M < 

N 或 N ≥M +  ̂时接收端的协作能增加自由度。 

表 1 N1≥M2时两个 PTP网络(M1，M2，N1，N2)并存时的自由度 

dl=NI 

Ml>N1，dl∈[o，N1] dl<N1 

接收端有协作 

d蚍m= N1 

d Ⅲ =dl— min(M2，N1 

dl，Nz-- d1) 

d器m=dsum 

N <M 的情况相当于将 N ≥M 情况下的发送端和接 

收端互换 ，自由度推导方法和 N ≥Mz完全一样 ，只要将 N 

≥M2时对应条件公式 中的 M 、M2分别换成 N 、N2即可， 

此时 代表在发送端进行协作时的自由度。受版面限制， 

具体情况不再赘述。 

结束语 本文讨论了两个 PTP认知网络并存时的自由 

度，给出了在主网络的 自由度资源完全利用和部分利用两种 

情况下，次网络利用剩余的空间资源进行通信时网络自由度 

的表达式；此外还分析了两个网络在接收端以部分天线借用 

的协作方式进行通信时网络的总 自由度。比较发现 ，当满足 
一 定条件时，两网络接收端或发送端之间的协作能提高网络 

的总 自由度。 
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