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基于小波神经网络的 IP网络流量预测 

黄 伟 何 晔 夏 晖 

(中石化管道储运公司华东管道设计研究院 徐州221008) 

摘 要 采用小波神经网络对网络流量数据的时间序列进行建模与预测。针对 BP神经网络预测准确率不太理想的 

情况，将小波理论引入 BP神经网络，引用小波理论中多分辨分析技术对基于BP神经网络的模型进行改进，建立了基 

于小波神经网络的 IP网络流量预测模型。该模型利用小波多分辨分析分解信号，再用已分解的信号序列来训练 BP 

神经网络。实验结果表明，小波神经网络比BP神经网络对网络流量的预测结果精度更高、性能更好，利用小波神经 

网络预测网络流量是一种可行、有效的方法。 
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Abstract The time series of network traffic data is modeled and forecasted based on wavelet neura1 network．According 

to the situation that the network prediction based on BP neural network is not wel1 exact，the wavelet theory was intro— 

duced into BP neural network．On the basis of wavelet theory in reference multi-solution analysis techniques tO improve 

the mode1 based on BP neura1 network，the IP network traffie forecasting mode1 based On wavelet neural network was 

built．We used wavelet multi-solution analysis techniques to decompose the traffic signal and then employed the decom- 

posed component sequences to train the BP neural network．The results 0f the experiment prove that the wavelet neural 

network iS superior to the BP neural netw ork method in prediction performance．And wavelet neura1 network iS the 

suitable and effective method for forecasting Internet traffic． 
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1 引言 

随着以IP为核心技术的互联网的飞速发展和网络上主 

机数量的不断增加 ，网络流量的需求正在不断地挑战网络的 

传输能力，从而造成传输时延过大，时延抖动，分组丢失，甚至 

出现网络拥塞。巨大的业务压力和传输需求，造成了网络传 

输质量的下降。为 了给用户提供可靠优质的服务 ，网络的 

QoS控制已成为近年来研究的热点。实现网络 QoS控制需 

要及时了解网络当前的运行状况，以便及时采取相应的措施 ， 

这就需要进行网络流量测量，因此网络流量测量是实施有效 

的 QoS控制的基础，网络流量预测技术也受到越来越多的重 

视 。 

在过去的几十年里，网络流量预测算法一直是 国内外众 

多研究学者关注的热点，先后提出了多种预测算法。最初认 

为网络流量是服从Poisson分布或近似为 Markov过程，一般 

多采用基于自回归(AR)或自回归滑动平均(ARMA)的预测 

模型，而近年来对 网络流量研究发现网络流量具有自相关的 

特性 ，Poisson过程已不能完全描述网络流量的特性。薛可等 

提出的自回归求和滑动平均模 型(ARIMA)基 于 ARMA模 

型，通过若干次差分使序列更平稳，较传统随机模型能更好地 

描述 Internet多构性、突发连续性和 自相似性等特征。它作 

为线性预测的代表得到了广泛的应用，但实验结果表明该模 

型的预测误差随着预测步骤的增大而逐渐积累，所 以只适合 

于短期预测。人工神经网络具有学习、记忆和计算等智能处 

理功能，是处理大规模问题的一种强有力的工具。神经网络 

的预测方法由于能够刻画出网络流量的非线性特征而显示出 

比线性预测方法更优异的性能，同时由于神经网络在训练过 

程中已记忆信号的“非线性”变化规律，预测步数对预测结果 

的影响比较小 ，也适用于长期预测 。一般主要有 Elman神经 

网络 、BP神经网络、BRF神经网络。具有反 向传播(BP)学习 

能力的多层 BP神经网络只要有足够可用的隐神经元就可以 

逼近任何多变量函数，由于结构简单、可调参数多、训练算法 

多、可操控性好 ，因此 BP网络应用最广。但由于网络流量数 

据变化范围大，却使得 BP网络存在着易陷入局部极小 和收 

敛速度慢等缺陷。本文将小波理论引入神经网络中，利用小 

波的多分辨率特性构造了多分辨小波神经网络，将信号分解 

成不同变化频率的子序列 ，经神经网络学习后再进行小波重 

构。由于利用了小波分解，使得神经网络输入数据的震荡范 
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围变小，加快了神经网络的收敛速率，各不同变化频率的信号 

序列分别进行训练学习，使得预测的精确度更高。 

2 小波神经网络模型 

lP网络流量是一种离散时间序列的数据 。设第 K时刻 

的流量为 X ，则 一．厂( )。其中 Xk一(Xk一 一，五一r)一， 

厂(z)为一非线性连续函数。，( )刻画了生成这一时间序列 

的动态机制。只要找到合适的 -厂( )，就能对这一时间序列做 

出适当的预测。我们所要做的是确定一个合适的网络使得这 

个网络逼近 _厂( )。把实际的时序观测值 ， + ”， + 

这 个数据输入网络，输出是下一时刻的预测值 + + 。 

2．1 多分辨分析理论 

多分辨分析(Muhi-resolution Analysis MRA)，又称为多 

尺度分析，是建立在函数空间上的概念。MRA不仅为正交 

小波基的构造提供了一种简单的方法 ，而且为正交小波变换 

的快速算法提供了理论依据。 

考虑 L (R)上的一个闭子空间序列 ( ∈z)，根据多分 

辨理论可知，空间 、，o可以分解为： 

Vo一 o V1一 0 Wz 0 _．．·一W1 0 0⋯ 

o W 0 Vj (1) 

其中， 

— l一 0 w ， ~span{2_了心 (2— t--k)}， = 硎 

{2一 ／ 2一 ￡--k)}， ∈Z， ( )， ( ) 

分别为尺度函数和小波函数 ，子空间 Vn，wz，⋯， ， 

相互正交。图1是基于多分辨分析的小波分解的频率空间示 

意图，即将原频率空间分解为一系列反映细节的高频子空间 

( 一1，2，⋯， )和一个反映概貌的低频子空间 ，小波函 

数的频域具有带通特性，常称为带通滤波器，尺度函数在频域 

上具有低通特性，常称为低通滤波器。 

图1 小波分解频率空间 

对于函数 -厂( )∈Vo，可进行连续分解： 

厂( )一矗 ( )+ ( )+⋯+ (￡)+ (￡) (2) 

式中，A ( )∈ ( 一1，2，3，⋯， )， (￡)∈ 用尺度 函数和 

小波函数作为基函数 ，厂(f)可表示为： 

厂( )一∑ 
。∑ ， ， (￡)+墨 ， ( ) (3) 

式中，尺度函数 ， (￡)一2_了 (2-jt— )是在分辨率为 (最 

精分辨率)时不同位移下的正交基 函数，构成对未知函数 _厂 

(￡)在最粗分辨率下的逼近，小波函数 

．  
(￡)=2 (2一 z--k) (4) 

是 ，( )细节的正交基函数。当 一。。时，式(3)变为正交小波 

变换表达式： 
o。  ∞  

厂( )一∑ ∑ ， ，l(￡) (5) 

根据式(5)构成的小波神经网络，是用小波函数作为网络 

基函数逼近非线性函数；在函数逼近过程中是将原信号投影 

到不同尺度下的小波空间上，当尺度 取有限值时，丢失的是 
o 。 

原信号的低频信息。当 取足够小的尺度时，∑0， ， ( )能 

够任意逼近 ．厂(￡)，由此构造的小波网络，是以尺度函数作为 

网络基函数的，是将原信号投影到尺度为J的尺度函数对应 

的空间上，当 有限时，将丢失原信号的高频信息。 

经上述分析可知，小波理论对信号的多分辨分析就是将 

原信号分别投影到不同尺度下对应的尺度函数空间{V，}和小 

波函数空间{Wj)上。从频域角度分析看，多分辨小波网络包 

含的频域信息最广，把信号分解为两部分，一部分对应较大尺 

度的尺度空间，包含原信号缓变信号，即低频信息，另一部分 

由各较小尺度下的小波空间组成 。因此由式(3)构造的小波 

网络能充分体现多分辨的优越性，对信号的逼近过程是由粗 

到细的过程。 

由此可见，对于任意函数 -厂( )∈Vo，我们可以将它分解 

为细节部分w 和大尺度逼近部分 ，然后将大尺度逼近部 

分 进一步分解。如此重复就可得到任意尺度 (或分辨率) 

上的逼近部分和细节部分。 

2．2 多分辨小波神经网络 

2．2．1 小波神经网络的结构形式 

小波神经网络是小波分析理论与神经网络理论相结合的 

产物。目前，小波分析和神经网络结合主要有两种途径： 

“松散型”结合 ，即小波分析作为神经网络的前置处理手 

段，为神经网络提供输入特征向量，如图 2(a)所示 ，信号经小 

波变换后 ，再输入给常规神经网络以完成分类 、函数逼近等功 

能。 

“紧致型”结合 ，即小波分析和神经网络直接融合，将常规 

单隐层前馈神经网络的隐节点激活函数采用小波函数，相应 

的输入层到隐层的权值及隐层阈值分别由小波函数的伸缩与 

平移参数所代替，如图 2(b)所示。 

(a)松散型结合 

(b)紧致 型结合 

图 2 小波神经网络的结构形式 

2．2．2 多分辨小波神经网络模型的网络结构 

小波理论对时间序列进行分解预测在理论上是可行的。 

数据界的研究成果已经证明，任何用傅立叶变换解决的问题 

都可以用小波变换来实现，这种变换并不损失任何东西，只是 

改变了我们通常观察问题的视角。如果把流量曲线看作不同 

的信号分量叠加(这些流量分量可以是不同的频域信号，也可 

以是时域信号)，各个分量分别预测，最后将各个分量预测结 

果重新叠加，就得到预测的结果。利用小波方法进行流量预 

测 的实质是将流量分为各个小波级数的分量叠加，之后按照 

叠加原理来完成预测。本文采用的是“松散型”小波神经网 

络。“松散型”小波神经网络应用于预测 ，是先对原始序列进 
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行小波分解，再以各尺度小波系数作为输入，应用BP神经网 

络进行预测，然后通过小波重构合成时间序列的预测值。其 

模型结构如图 3所示 。 

叫耋 预 = 预 a(t 蔓 ： l I m+n ，I 广—： 
+ ) 一l构 l 

图 3 “松散型”小波神经网络模型结构 

先对t时刻的原始序列厂(￡)进行小波分解，分解尺度为 

，a (￡)为 t时刻第 层低频系数序列， (￡)为 t时刻第 层 

高频系数序列，a (￡)、d (￡)、d2( )⋯ ( )作为神经网络的输 

入，再分别对每一层小波系数用神经网络模型进行预测，得到 

a (￡+T)、d1(￡+T)、d2(￡+ ⋯ (￡+T)共 +1个预测值， 

最后将这些预测值合成就得到 f(t+ ，即 ￡+T时刻的预测 

值。 

根据以上假设，使用小波分析的变换对数据进行多分辨 

分解，即利用小波分解的特点，根据变化的频度将序列中变化 

频率不同的成分分解出来。在这种情况下，进一步利用人工 

神经元网络的历史记忆特性，通过历史相关数据样本的训练， 

得到一个能够泛化的神经元网络，在此基础上我们就可以对 

每个子序列进行预测，而且可以根据每个序列变化的特性，用 

更有针对性的预测算法对每个序列进行预测，从而提高各子 

序列的预测精度。最后可以将所有子序列叠加起来，从而得 

到整体的预测效果。这样，比直接对原数据序列使用神经元 

网络的方法要好，因为原数据序列的频谱较大，数据振荡的范 

围也较大，这对神经元网络训练的收敛，稳定都是不利的。 

这样处理带来的一个主要的优点是，它使多种方法进行 

组合预测成为可能，由于小波分解可以使影响流量值大小的 

因素相对集中起来，因此分解后的小波分量具有明显的规律 

性，这就使得我们便于针对不同的规律采用不同的预测技术， 

从而可以达到提高预测精度的同时缩短预测时间的目的，提 

高整个模型的效率。 

3 仿真与预测 

3．1 多分辨分析 

在某证券内部网络上进行 了部署，将采集 IP流量数据进 

行预处理。本次实验将收发字节数作为输入，选取 了前 360 

个样本数据即半小时的数据，将这些数据导人 Matlab并利用 

它生成小波分解所需的信号文件，如图4所示。 
111 厦始撤捂 

l ． LL 止 ． ． 
0 ∞ 1∞ 1NI 200 250 300 3∞ 佃  

图 4 历史数据 

在获得原始信号文件后，选择基本小波为 Haar，尺度为 

5，对流量序列作多分辨分析。 

经过 5层分解后的各层信号波形如图5所示。 

图5所示的 5个波形图分别为 ：a5为第 5层逼近信号；d5 
-- d1分别为第 5层一第一层细节信号。分别保存分解后的 
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信号，将在下一节中讨论如何利用这些数据进行预测。 

图 5 小波分解结果 

3．2 神经网络预测 

将上一小节小波分解的各分量，经预处理成为样本 向量 

后输入 BP神经网络预测模型，得出各分量的预测值如图6 

所示。 

■m 

n 

√ 
l I 

图 6 各分量预测结果 

3．3 实验结果对比 

分别预测出各分量后，对各分量的预测结果进行重构 ，得 

到最终的流量预测结果 。 

比较BP神经网络模型和小波神经网络模型，在网络中 

采集 了360组数据 ，对数据进行一定的操作后，分别对两种网 

络进行测试，实验结果如图 7所示。 

比较实验结果 ，采用小波神经网络的测试，对 IP流量的 

预测准确率能够达到 9O 以上}而采取 BP神经网络的测试， 

对 II)流量的预测准确率只达到了 7O 左右。会出现这个测 

试结果，是由于 BP神经网络的收敛速度慢、计算结果不精确 

等局限性。将小波变换和 BP神经网络相结合，能够弥补两 
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的分离获得了网络性能的飞跃。随着传统无线网络向认知无 

线网络的演进，无线网络将承载更多的认知信息，认知信息与 

业务和控制信息属性不同，混合承载将导致网络效率低下、处 

理复杂、演进困难。本文所提出新型的认知无线网络架构模 

型，能够更好地协调和支持网络的学习、推理、预测 、融合、决 

策和重构等行为，使网络获得更多的自由度，可以在更高的层 

次上实现网络性能的再次飞跃。 

下一步研究方向是改进框架内部的认知协调功能，使得 

框架能够应用到实际的系统当中。 
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者的在函数逼近方面的缺陷，综合两者的优点。因此，构建小 

波神经网络进行预测，识别准确率达到 9O％以上 ，弥补了 BP 

神经网络预测精准度不高的缺陷。 
⋯  

(a)BP神经网络实验结果 

(b)小波 神经网实验结 果 

图 7 

结束语 网络流量预测是近年来的研究热点，在网络规 

划、流量管理等方面起着重要的作用，也是业务管理的主要研 

究内容之一。本文针对 BP神经网络模 型的不足，引用小波 

理论中多分辨分析技术对 BP神经网络的预测模型进行改 

进，将小波变换独特的多分辨分析能力与神经网络的自学习 

自适应和非线性逼近功能相结合 ，建立了基于小波神经网络 

的预测模型。该模型弥补了 BP神经 网络和小波变换在函数 

逼近方面的缺陷，综合了两者的优点，大大地提高了对网络流 

量预测的精准度 ，识别准确率在 9O 以上。由于在本文提出 

的预测模型中，对输入数据采取的是全部 II)流统计和，并没 

有区分不同的业务类型，而不同的业务对网络服务质量的要 

求是不同的，所以下一步工作是区分不同业务建立预测模型。 
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