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摘　要　针对复杂的网络流量呈现出的多种特性,传统的单一模型预测效果差.为了提高流量预测的准确性和实时性,提出了

一种基于经验模态分解(EMD)和聚类的网络流量预测模型.首先通过 EMD将网络流量分解为不同时间尺度上频率单一的本

征模函数(IMFs);其次通过改进的K 均值聚类算法对IMF分量做聚类分析,将复杂度相近的IMF分量聚到一起;然后对聚类

的IMF分量用自回归移动平均(ARMA)模型进行预测;最后将各IMF分量序列的预测值进行求和得到网络流量的预测值.
实验结果证明,与 EMDＧARMA模型相比,该模型不仅缩短了训练耗时,且均方误差(MSE)、平均绝对误差(MAE)分别下降了

１３．８％和７．６％,趋势预测准确率(APT)提高了６％,提高了网络流量的预测精度,可用于实时流量预测.
关键词:网络流量;经验模态分解;K 均值聚类;自回归移动平均;流量预测
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Abstract　Basedonthemultiplecharacteristicsofcomplexnetworktraffic,thetraditionalsinglemodelhaspoorpredictionreＧ
sults．InordertoimprovetheaccuracyandrealＧtimeperformanceoftrafficprediction,anetworktrafficpredictionmodelbasedon
EMDandclusteringisproposed．First,thenetworktrafficisdecomposedintoIMFsthroughEMD．IMFsareondifferenttime
scalesandtheirfrequenciesarerelativelysingle．Secondly,IMFsareclusteredbyanimprovedKＧmeansclusteringalgorithm,and
IMFswithsimilarcomplexityaregathered．ThentheclusteredIMFsarepredictedusingtheARMAmodel．Finally,thepredicted
valuesofeachIMFaresummedtoobtainthepredictedvalueofoverallnetworktraffic．Experimentalresultsshowthat,compared
withtheEMDＧARMAmodel,themodelnotonlyreducesthetrainingtime,anditsMSEandMAEreduceby３．８％and７．６％reＧ
spectively,APTimprovesby６percentage．Themodelachieveshigherpredictionaccuracyofnetworktrafficandcanbeusedfor
realＧtimetrafficprediction．
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１　引言

随着５G 时代的到来,网络流量和上网人数急剧增长.

复杂的网络互联环境,造成了网络的安全性与稳定性较低,从
而影响了网络服务的质量.为了有效地维护网络,提高网络

性能,网络管理人员需要实时监控网络,通过网络流量的预测

值来判断网络发生异常的可能性,以在网络拥塞之前采取行

动来解决网络问题,从而提供更好的服务给用户[１].因此,网
络流量预测在网络管理和维护中起着十分重要的作用.

现有的网络流量预测模型主要有两类:线性预测和非线

性预测.随着互联网应用和流量的增多,实际的网络流量表

现出了自相似、多尺度、非线性等多种特性[２],直接采用自回

归移 动 平 均 (Autoregressive movingaverage model,ARＧ
MA)[３]或差分整合移动平均自回归(AutoregressiveIntegraＧ

tedMovingAverage,ARIMA)[４]等线性预测模型都难免造成

较大的预测误差.神经网络[５]作为非线性预测模型,具有逼

近任何非线性函数的能力,其预测精度有一定的提高,但同时

也会导致模型复杂度和计算复杂度的增加.面对复杂的网络

流量特性,如何构建合适、准确的网络流量预测模型一直是网

络管理领域的研究重点.

为了准确描述网络流量的复杂特性,需要对其在多尺度

下进行分析.具有多分辨率分析能力的小波变换[６]是处理非

平稳时间序列的有效方法之一.文献[７]对流量序列进行小

波分解,对重构后的近似部分和各细节部分别建立自回归模

型,进而实现原始网络流量的预测,比传统的预测方法具有更

高的预测精度.但小波变换仍有许多不足之处需要克服,一
方面,不同领域使用需要不同的小波函数,另一方面,一旦确

定了分解尺度,小波变换的结果就是一定频带下的信号,不能

改变.换句话说,小波变换本质上不是一种自适应信号处理

方法[８].作为一种时频信号处理技术,经验模态分解(EmpiＧ

ricalModeDecomposition,EMD)被提出来处理非线性和非平

稳问题.EMD在不需要预先确定参数的情况下,通过筛选过

程将时间序列自适应分解成一系列的有模态函数(Intrinsic

ModeFunction,IMF)[９].这些IMFs突出了原始信号不同



的局部特征信息,并且每个IMF之间是相互独立的.因此,

EMD解决了小波变换中分解尺度和小波函数的选择问题,已
经被广泛用于流量预测之中.

文献[１０]用 EMD代替小波变换,将网络流量自适应分

解成多个相对平稳的IMFs,再用短相关的 ARMA 模型预测

各个IMF分量.但是原序列的非平稳性越强,经 EMD分解

得到的IMF个数就会越多,如果直接对每个IMF分量进行

预测,这就需要较多的预测器,这样会增加计算的规模.
针对现有预测模型的不足,提出一种基于 EMD 聚类的

实时网络流量预测模型.首先通过 EMD分解将网络流量分

解为不同时间尺度上、频率更加单一的IMF分量;其次通过

改进的K 均值聚类算法对IMF分量做聚类分析,将复杂度

相近的IMF分量聚到一起;然后采用 ARMA 模型对聚类后

的IMF分量进行建模和预测;从而减少预测器的个数,减小

系统复杂度.通过对真实数据集的实验证明,该模型能有效

提高实时网络流量的预测精度.

２　基于EMD聚类的实时网络流量预测模型

针对流量预测的准确性和实时性,提出了一种基于 EMD
聚类的实时网络流量预测模型.如图１所示,该模型分为５
个部分:数据预处理、模态分解、分量聚类、分量预测、模态

重构.

图１　基于EMD聚类的实时网络流量预测模型

Fig．１　RealＧtimenetworktrafficpredictionmodelbasedonEMD
andclustering

第一部分是数据预处理,获取原始流量数据并进行预处

理;为了加快计算速度,采用归一化进行处理:

x′＝ x－xmin

xmax－xmin
(１)

其中,xmax和xmin分别是流量最大值和流量最小值.第二部分

是模态分解,对预处理后的流量序列进行 EMD分解,将复杂

的网络流量序列分解为不同时间尺度上、成分简单、相对平稳

的IMFs,以降低非线性、非平稳流量序列的预测偏差.第三

部分是分量聚类,采用改进的K 均值算法对分解后所得的子

模态进行聚类分析,将复杂度相近的分量聚到一起,形成新的

子序列.第四部分是分量预测,采用 ARMA 模型分别对新

的子序列进行预测.第五部分是模态重构,将各部分子序列

的预测结果求和,并按式(２)进行反归一化处理,从而得到最

终的整体流量预测值.

x＝x′(xmax－xmin)＋xmin (２)

２．１　EMD分解

网络流量序列本身就是非线性、非平稳的时间序列,因此

第二部分的模态分解采用 EMD算法,将时间序列自适应分

解为一组IMFs.将EMD算法应用于给定的流量序列x(t)
时,提取IMFs的基本过程如下[１１]:

Step１　确定x(t)的所有极大值点,利用三次样条插值得

到相应的上包络线,同理,根据x(t)的极小值可以得到下包

络线;

Step２　根据上、下包络线得到均值m(t):

m(t)＝(emin(t)＋emax(t))/２ (３)

Step３　根据信号x(t)和均值m(t)提取细节信号h(t):

h(t)＝x(t)－m(t) (４)

Step４　若h(t)符合IMF,就是第一个模态分量IMF１(记
为c１);否则令h(t)＝x(t),跳到Step１继续筛选;

Step５　余项r１＝x(t)－c１,令r１＝x(t),跳到Step１继续

筛选,可以得到第二个模态分量IMF２,以此类推,得到相应

的余项r１－c２＝r２,􀆺,rn－１－cn＝rn.当r(t)是单调序列时,
说明不能再分解出新的IMF,整个筛选过程就结束了.

通过上述筛选过程,最后流量序列x(t)可分解为IMFs
和余项:

x(t)＝∑
n

i＝１
ci(t)＋r(t) (５)

２．２　聚类分析

第三部分的分量聚类指将EMD分解得到所有的IMF分

量按一定的方式划分成若干个类,形成新的子序列,从而挖掘

出IMF内部之间的隐藏联系,减少预测器的个数.
原始K 均值算法[１２]是聚类分析中最常用的算法,其算

法简单、计算快速,在各个领域都有着广泛的应用.因为原始

K 均值算法对孤立点数据敏感,且初始聚类中心的不同会导

致聚类结果的不同,因此孤立点数据和随机选取的初始聚类

中心会大大影响 K 均值算法的聚类结果.本文使用改进的

K 均值算法对分量进行聚类分析.步骤如下:

Step１　计算每个IMF分量与原始流量序列的相关系

数,剔除相关系数最小的干扰分量.

Corr(x,y)＝
∑
N

i＝１
(xi－x)(yi－y)

∑
N

i＝１
(xi－x)２ ∑

N

i＝１
(yi－y)２

(６)

Step２　基于样本熵(SampleEntropy,SampEn)选择 K
个聚类中心,使各聚类中心的距离尽量远.计算每个IMF分

量的SampEn值,将SampEn最大的IMF分量作为第一个聚

类中心Z１,将SampEn最小的IMF分量作为第二个聚类中心

Z２,将SampEn中值的IMF分量作为第三个聚类中心Z３.K
值一般取２或３即可.其中SampEn[１３]的估计公式为:

SampEn (m,r,N)＝－ln(Br
m＋１/Br

m) (７)
其中,m 为 维 数,取 值 １ 或 ２;r 为 相 似 容 限,取 值 范 围 为

[０．１std~o．２５std],std为标准偏差;N 为原始时间序列的长

度;Br
m(i)和Br

m＋１分别为两个序列在相似容限r下匹配m 和

m＋１个点的概率.

Step３　计算其他IMF分量序列与 K 个聚类中心的距

离,距离值越小说明它们之间的内在联系越大,因此将各

IMF分量分配到距离其最近的聚类中心所在的簇,距离公式

如下:
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d(x,y)∶＝ ∑
N

i＝１
(xi－yi)２ (８)

Step４　计算每一个簇所有样本的均值,将均值作为该簇

新的聚类中心.

Step５　重复Step３和Step４,直至聚类中心不再改变,整
个聚类过程就结束了.

２．３　ARMA模型

为了达到实时性的效果,因此第四部分的分量预测必须

选择模型简单、计算快速的预测模型.作为线性预测的代表,

ARMA模型通过多项式设置足够多的参数拟合历史数据来预

测未来数据,具有模型简单、实现容易、计算速度快等优势,适
合预测平稳的时间序列,短期预测精度较高[１４].模型表示为:

X(t)＝φ１xt－１＋φ２xt－２＋􀆺＋φpxt－p＋εt－θ１εt－１－
θ２εt－２－ 􀆺 －θqεt－q (９)

其中,εt 为白噪声序列;X(t)为平稳时间序列.

ARMA模型的建模步骤如下:

Step１　通过赤池信息量准则(Akaike’sInformationCriＧ
terion,AIC)来确定模型的最佳阶数,当A(s)达到最小时,此
时的p,q就是最佳的阶数.

A(s)＝lnσ
∧
２＋２(p＋q＋１)

N
(１０)

其中,σ
∧
２ 为εt 的方差;N 为流量序列长度.

Step２　采用最小二乘法估计未知参数的值.记未知参

数为:

β
~
＝(φ１,􀆺,φp,θ１,􀆺,θq) (１１)

Ft(β
~)＝φ１xt－１＋φ２xt－２＋􀆺＋φpxt－p＋εt－θ１εt－１－

θ２εt－２－ 􀆺 －θqεt－q (１２)

Q(β
~)＝∑

n

t＝１
ε２
t＝∑

n

t＝１
(xt－Ft(β

~))２

＝∑
n

t＝１
[(xt－φ１xt－１＋φ２xt－２＋􀆺＋φpxt－p＋εt－

θ１εt－１－θ２εt－２－ 􀆺 －θqεt－q)]２ (１３)

按式(１３)计算残差项平方和Q(β
~),分别求Q(β

~)对待估

计参数的偏导数,并令其偏导数为零.通过求解方程组,找到

Q(β
~)的极值点.此时的参数值φ１,φ２,􀆺,φp,θ１,θ２,􀆺,θq 就

是最小二乘法的最优解,也就是所求的估计值.

Step３　检验残差序列是否为白噪声序列.若通过检验,
说明没有信息需要进一步提取,则建模完成,否则返回step１.

Step４　根据估计好的参数和式(９)就可以建立相应的

ARMA模型.并利用建立好的模型,根据前 m 个时刻的流

量值可预测得到第m＋１时刻的流量值,实现短期预测.

１)http://mawi．wide．ad．jp/mawi

３　实验仿真

３．１　数据来源

本文所用的流量数据来自日本 MAWI工作组１),从２０２０
年１月１日１４∶００至１４∶１５,累积形成流量时间序列,取其中

８００个样本点用于训练,５０个数据用于测试.训练数据经归

一化处理后得到的波形如图２所示,该流量序列的波动起伏

很大,具有明显的非线性、非平稳性.归一化处理不影响流量

特性,只是把流量数据值映射到了０~１范围之内,方便后续

的计算,提升模型的收敛速度.

图２　归一化流量序列

Fig．２　Normalizedtrafficsequence

本文所有仿真均在１６．００GB,６４bit,Windows１０,Intel
Corei７Ｇ６１００＠３．７０GHz的计算机系统上通过IpythonNoteＧ
book编程实现.

３．２　评价指标

本文采用３个评价指标,它们的定义分别如式(１３)－
式 (１５)所示,均方误差(MSE)、平均绝对误差(MAE)和趋势

预测准确率(APT),从不同的方面定量地衡量模型的预测效

果.MSE和 MAE反映了真实值与预测值之间的误差大小,

APT反映了其预测序列趋势的能力,因此 MSE和 MAE的

值越小,APT的值就越大,说明预测模型描述流量数据具有

更好的精确度.

MSE＝１
N ∑

N

i＝１
(xi－xi′)２ (１４)

MAE＝１
N ∑

N

i＝１
|xi－xi′| (１５)

APT＝１
N ∑

N

i＝１
Ti (１６)

其中,xi 和xi′分别为网络流量在第i时刻的实际值和预测

值;当(xi－xi－１)∗(xi′－x′i－１)≥０时,Ti＝１,否则Ti＝０.

３．３　实验分析

原始网络流量数据经过EMD分解后得到７个不同尺度

下频率单一的IMF 分量(IMF１~IMF７)和一个余项(resiＧ
due).分解结果如图３所示,从IMF１到IMF７,再到residue,
其频率成分是从高频到低频依次分布的,随机性和突发性逐

渐减弱,成分越来越简单,IMF分量也越来越平滑.

图３　EMD的分解结果

Fig．３　DecompositionresultsofEMD
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计算每个分量与原始信号的相关系数,如图４所示,可以

看出,余项与原始信号的相关系数最小,几乎为零,说明余项

与原始信号的相关度极低,含有的有用信息极少,可以剔除,
从而使聚类分量更能反映正常数据的特征.

图４　IMFs与原始信号的相关系数

Fig．４　CorrelationcoefficientbetweenIMFsandoriginalsignal

计算每个IMF分量的样本熵值,取 m＝２,r＝０．２std,得
到的结果如图５所示.随着IMF分量频率的降低,各IMF的

样本熵值是逐渐减小的,这就说明了各IMF分量序列产生新

信息的可能性在逐渐减小,其序列的复杂度逐渐降低.

图５　IMFs的样本熵值

Fig．５　SampEnofIMFs

通过改进的 K 均值聚类算法,将复杂度相近的IMF分

量分为一类,形成新的子序列,最终８个IMF分量被聚为３
类,形成３个新的子序列.接着,通过 AIC准则得到３个新

序列的阶数(p,q),具体的聚类结果和对应的阶数如表１所

列,聚类后的效果如图６所示.

表１　IMFs的聚类结果

Table１　ClusteringresultsofIMFs

Newserialnumber １ ２ ３
Originalserialnumber １ ２,３,４ ５,６,７

Order(p,q) (４,１) (４,２) (１,３)

图６　IMFs的聚类效果

Fig．６　ClusteringeffectofIMFs

接着采用 ARMA 模型对这３个新的子序列进行预测.
最后将３个新序列的预测结果相加,得到最终的流量预测值,

再与实际的流量值进行比较.除了本文模型,还采取了３个

对比模型,即 ARIMA 模型[１４]、EMDＧARMA 模型[１０]、EMDＧ

Elman模型[１５]进行对比,其中涉及的 ARMA 模型均采用

AIC准则确定各自阶数,即p和q值;Elman神经网络通过经

验公式确定网络结构为５０Ｇ１０Ｇ１,迭代次数为１０００.４个预测

模型的实际值与预测值的拟合曲线如图７所示,可以看出本

节所提模型表现出了更好的拟合效果,其各个预测值更接近

实际的网络流量值.

(a)ARIMA模型的预测效果 (b)EMDＧARMA模型的预测效果

(c)EMDＧElman模型的预测效果 (d)本文模型的预测效果

图７　不同模型的预测效果

Fig．７　Predictioneffectofdifferentmodels

　　进一步地,为了定量检测不同模型的预测效果,分别对这

５种模型重复仿真１０次,并对预测结果 MSE、MAE、APT以

及耗时分别求平均值,得到不同模型的预测评价指标如表２
所列.

与单一 模 型 ARIMA 的 预 测 结 果 相 比,本 文 模 型 的

MES、MAE分别下降了５１．３％和２９．１％,且 APT有了大

幅度提高,提升了２８％.虽然 ARIMA模型的应用范围比

ARMA 模 型 更 广,但 也 只 能 针 对 齐 次 的 非 平 稳 过 程,
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仍然具有很大的局限性.
与EMDＧARMA 模 型 的 预 测 结 果 相 比,本 文 模 型 的

MSE、MAE分 别 下 降 了 １３．８％ 和 ７．６％,且 APT 提 高 了

６％.这是因为本文方法通过改进的 K 均值聚类将复杂度相

近的IMF聚到了一起,挖掘出IMF之间的隐藏信息.
与 EMDＧElman模型的预测结果相比,本文模型 MES,

MAE还分别下降了２５．３％和１５．８％,且 APT 提升了４％.

EMDＧElman模型通过剔除 EMD分解得到的高频IMF分量

重构信号,减小噪声的干扰,再用 Elman神经网络预测重构

后的信号,其本质还是单一预测模型,其预测精度有限.

表２　不同模型的综合评价指标

Table２　Comprehensiveevaluationindexofdifferentmodels

Methodofprediction MSE MAE APT/％
ARIMA ０．０２９２８ ０．１３４６７ ４２

EMDＧARMA ０．０１６５４ ０．１０３４４ ６４
EMDＧElman ０．０１９０８ ０．１１３３７ ６０

Methodofthisarticle ０．０１４２５ ０．０９５５０ ７０

表３列出了不同模型的训练耗时和预测耗时的对比,这
是４种用于实时网络流量预测的模型,其预测耗时都控制在

１s以内,但各自的训练耗时却有所差异.ARIMA 模型是单

一线性预测模型,计算简单,因此其训练耗时最小.EMDＧ
ARMA模型对每个IMF分量进行预测,其计算复杂度增加,
训练耗时也会较大.EMDＧElman模型中含有神经网络,其收

敛速度慢,训练过程需要大量的时间,导致它的训练耗时较

大.而本文模型采用改进的 K 均值算法减少了预测器的数

量,相比EMDＧARMA模型大大减小了计算复杂度,训练耗

时也大幅度缩短.

表３　不同模型的耗时对比

Table３　TimeＧconsumingcomparisonofdifferentmodels

Methodofprediction Trainingtime Predictiontime
ARIMA ０．３０ ０．７６

EMDＧARMA １４７．３２ ０．９０
EMDＧElman ９５．８０ ０．７８

Methodofthisarticle ４１．７８ ０．９２

结束语　本文提出了一种基于 EMD聚类的实时网络流

量预测模型.首先通过EMD分解将网络流量分解为不同时

间尺度上、频率更加单一、更容易预测的IMFs;其次通过改进

的K 均值聚类算法将复杂度相近的IMF分量聚到一起;然
后对聚类的IMF分量采用擅长线性预测的 ARMA模型进行

建模和预测,从而减少预测器的个数,减小整个系统的计算复

杂度.实验仿真证明,本文模型在流量预测方面具有较好的

准确性和实时性,将预测结果应用到实时预警中是下一步将

要考虑的工作.
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