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摘　要: 大规模网络的流量行为体现为一个相当复杂的非线性系统, 目前国内外对它的研究还没有成熟的方法. 多分辨小波分

析能将交织在一起的不同频率成分组成的复杂时间序列分解成频率不相同的子序列. 基于小波分解和重构思想, 文章将流量过

程分解成不同尺度下的小波系数和尺度系数, 然后分别重构最高层低频序列和各层的高频序列. 从各子频率序列中分离趋势

项、周期项和随机项, 并对各成分分别分析与建模, 最后合成原流量时间序列的流量预测模型. 通过CERN ET 流量实例分析表

明该模型的精度高于A R IM A 模型.
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Traff ic D ecom posed M odel on W avelet in a Large-Sca le Network
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Abstract: T raffic behavio r in a large2scale netw o rk is very perp lex ing, so far the research on traffic behavio r doesn’t have a

w ell2rounded m ethod. By m ulti2reso lu tion analysis, the comp lex traffic t im e series can be decompo sed in to m any differen t fre2
quen t componen ts. In the paper, based on the w avelet decompo sed and recompo sed theo ry, the backbone netw o rk traffic are

decompo sed w avelet coefficien ts and scale coefficien ts of differen t scales. T hen the top layer low frequency and all layers h igh

frequency tim e series are recompo sed. A nd the trend term , period term and random term can be decompo sed from these recom 2
po sed frequency series, so every sub2series can be analyzed and modeled separately. F inally, the traffic fo recast ing model can

be bu ilt by recompo sed the sub2series models. T he model is p roved th rough CERN ET traffic and its p recision is larger than

A R IM A model.
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1　引　言

在描述网络流量行为的模型中, 时间序列模型起着相当

重要的作用. 由于传统的宏观流量时序模型只能处理平稳过

程和特殊的非平稳过程, 所以在描述网络流量行为时误差较

大. 如: A R [1 ] (A uto R egressive) 模型、M A (M oving A verage)

模型和A RM A [2 ] (A uto R egressive M oving A verage) 模型用

于解决平稳过程, A R IM A [2 ] (A uto R egressive In tegrated

M oving A verage)模型和A R IM A 季节模型[3, 4 ]用于处理齐次

的非平稳性过程等. 这些模型都是假设网络流量序列是平稳

的, 或通过差分法以分离趋势成分、周期成分和随机成分来进

行流量分析和建模, 这些方法的主要缺点是丢失流量序列中

重要的周期信息和趋势信息. 由于大规模网络本身是复杂非

线性系统, 同时又受多种复杂外界因素的影响, 其宏观流量行

为往往复杂多变, 数据中既含有多种周期类波动, 又呈现非线

性升、降趋势, 还受到未知随机因素的干扰, 而这些特点难以

用传统模型来描述.

论文使用多分辨小波分析方法对网络流量进行分析, 使

用M allat 算法将原始流量一层层分解成不重迭的子信号, 由

于分解后的信号在频率上比较单一, 可以对每个子成分单独

进行重构和建模, 分别进行分析和预测, 最后再合成得到原时

间序列的预测值. A im in Sang [5 ]使用A R IM A 模型证明网络流

量的子序列分解模型的预测精度和可预测性均不小于直接对

原始序列进行预测.

2　流量分解模型

流量时间序列X (t) , 一般由趋势项A (t)、周期项 P ( t) 和

随机项R ( t) 组成, 它们通常包含在不同时间尺度的子序列

中. 对X (t)经过若干次小波分解, 将其分解成不同尺度成分.
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实际上趋势项为大尺度成分, 因此子序列中只有A d
n f 包含趋

势成分, 其它每个子序列成分中包含周期项和随机项. 通过这

种思路, 可以将一个复杂的非线性流量时间序列问题分解成

多个尺度、多种组成成分的流量子序列, 对于每个子序列可以

用相关的数学模型来描述, 使复杂的问题分解成多个简单的

问题.

2. 1　多分辨分析尺度分解

多分辨分析是对低频部分进一步分解, 而对高频部分则

不予考虑. 分解具有关系: X = D n + D n21+ . . . + D 1+ A n. 其中

D i ( i∈[1, n ])是信号X 分解成的高频部分, A n 是低频部分, 如

果要进行进一步分解, 还可以将低频部分A n 分解成低频部分

A n+ 1和高频部分D n+ 1, 以下再分解依次类推. 设V j 表示分解

中的低频部分A j,W j 表示分解中的高频部分D j, 则W j 是V j 在

V j- 1中的正交补, 即V j Ý W j = V j21. 则多分辨分析的子空间V 0

可以用有限个子空间来逼近, 即

V 0= V 1Ý W 1= V 2Ý W 2Ý W 1= ⋯= V nÝ W nÝ W n21Ý ⋯Ý
W 2Ý W 1 (1)

如 f j∈V j 代表分辨率为 2- j的序列 f∈L 2 (R )的逼近, 而d j

∈W j 代表逼近的误差, 则 (1)式意味

f0= f1+ fd= f2+ d2+ d1= . . . = fn+ dn+ dn21+ . . . + d2+ d1

(2)

因此, 任何序列 f∈L 2 (R )可以根据分辨率 2- n时 f 的低频

部分和分辨率 2- j下的高频部分完全重构. 小波多分辨分析可

用M allat [6 ]算法.

2. 2　趋势项分解

经小波分解后的子序列, 只有A d
n f 中包含有趋势项, 可以

使用多项式拟合公式

　　A d
n f = a0+ a1 t+ a2 t2+ ⋯+ ak tk (3)

当k= 0, 趋势项为均值函数, 即A d
n f= a0, 此时为常值趋势, 当k

= 1 时,A d
n f= a0+ a1 t, 即趋势为随时间线性变化

2. 3　周期项分解

已分解的A d
n f 序列和D if 序列包含有周期成分和随机成

分, 周期成分使用傅立叶级数法分解. 设D if 序列中包含 n 个

点, n= 2l+ 1. 因此D if 可以近似成有限项傅立叶级数, 即:

D if =
a0

2
+ ∑

l

i= 1
(a i co s i Ξt+ bi sin iΞt) + Ε( t) (4)

式中, Ε(t) 为随机成分, Ξ= 2Πön= 2Πf, f 表示 n 点的范围仅表

现为一个周期. a0、a j 及b j 为系数, 即:

　　

a0= D if

a i=
2
n ∑

n

i= 1
D if ( t) co s i Ξt

bi=
2
n ∑

n

i= 1
D if ( t) sin i Ξt

(5)

　　ûciû=
1
2

a2
i + b2

i (6)

ûciû为振幅, 当振幅最大时, 其对应的频率为主频率, 继

而取出第二、第三个频率, 将这些周期对应的各分量 (a ico s iΞt

+ b i sin iΞt)相叠加, 即为所求周期项的结果.

2. 4　随机项分解

将各子序列分离出周期项后, 剩余的就是随机项, 随机项

可以近似为平稳随机项和纯随机项, 可以使用A R (p ) 模型分

解平稳时间序列项.

x ( t) = Βp , 1x ( t21) + Βp , 2x ( t22) + ⋯+ Βp , p x ( t2p ) (7)

式中: Βp, j ( j= 1, 2, ⋯, P)为自回归系数, P 为模型阶数. 算法描

述如下:

( 1) 计算模型系数. 自回归系数利用最小二乘法, 建立

Yule2W alker 方程组, 采用下列递推公式求解:

　　

Β1, 1= Χ1

Βk , k=
Χk2∑

k21

j= 1
Βk21, k Χk2j

12∑
k21

j= 1
Βk21, j Χj

(k= 2, 3, ⋯)

Βk , j = Βk21, j 2Βk , kΒk21, k2j ( j = 1, 2, ⋯, k21)

(8)

式中, Βi, j为自回归系数, Χk 为X3 (t)的k 阶样本自相关系数:

　　Χk =
∑
n2k

t= 1
X 3tX 3t+ k

∑
n

t= 1
X 32

t

(9)

(2) 计算模型阶数. 可通过A IC 准则来确定:

　　A IC = m in n ln
∑ (X 3 ( t) 2X 3) 2

n2P 21
(10)

3　流量分析模型

使用M allat 算法对流量序列 f0 ( t) 分解并重构成各子成

分, 如式 (2) , 一般考虑采用三层分解. 式中 fn 表示第 n 层低频

成分 (趋势) 重构, d i 表示第 i 层的高频重构, 假设 fn 可以用模

型 fδ( t)仿真, d i 可用dδi ( t)来仿真, 因此对于流量序列的第k 步

预测模型可以表示

　　fδ0 ( t+ k ) = fδn ( t+ k ) + ∑
n

i= 1
dδi ( t+ k ) (11)

下面分别对 fn , d i 建仿真模型.

(1) 提取 fn 的趋势成分T fn ( t) , 将趋势成分从 fn 中减去,

dfn= fn2T fn;

(2) 从dfn 和d i 中提取周期成分为Pdfn 和Pd i, 相应分离周

期成分为:

　　ddfn= dfn2Pdfn; dd i= d i2Pd i (12)

(3) 分别对ddfn 和dd i 使用A R (p )模型建模, 分离平稳随

机成分, 相应的模型分别为 rddfn 和 rdd i,

(4) 建立仿真模型

　　
fδn ( t) = Tf n ( t) + P df n ( t) + rd df n ( t)

dδi ( t) = P d i ( t) + rd d i ( t)
(13)

根据 (18)、(20)由此可以得出 f0 ( t)的预测模型为
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fδ0 ( t) = Tf n ( t) + P df n ( t) + rd df n ( t) + ∑
n

i= 1
(P d i ( t) + rd d i ( t) )

(14)

4　流量实例分析

为了验证上述模型, 论文用的网络流量数据来自于CER 2
N ET 华东 (北)地区网络中心对CERN ET 华东 (北) 地区网与

CERN ET 主干网交换流量的监测. CERN ET 华东 (北) 地区

网络是CERN ET 全国 8 个地区网络之一, 连接江苏、安徽、山

东的 150 所高等院校和研究单位. 2000 年下半年当该地区网

与CERN ET 主干网的互联信道从OC- 3 升级至OC- 48 时,

当天两网之间的流量高峰由原来的 12000 个分组ö秒迅速上

升到 35000 分组ö秒, 每天高峰流量和低峰流量的比值也由原

来的1. 5 倍增加到4 倍 (cernet, 时间粒度为日, 见图1). 首先是

将分解模型分别作用于上述三组数据, 求出各自的

图 1　CERN ET 序列图

参数, 然后是基于相关性分析的特征分析和分解模型与传统

的A R IM A 季节模型的比较结果. 在流量序列分解和重构中,

小波函数的选取是相当重要的, 不同的小波函数应用的性能

具有很大差别, 需要根据具体的应用来决定小波函数的选取.

在这里我们选择db3 小波函数.

流量时间序列图见图 1, 小波分解三层图形见图 2, 各层

图 2　预报序列比较图

分解系数重构见图 3 所示, 使用前 110 天数据对数据进行预

测, 将后 13 天的预测结果同实测流量相比较见图 2. 下面使

用A R IM A ( 7 , 0 , 0 ) × ( 0 , 1 , 0 ) 7: 参数 ( Β1 , Β2 , ⋯ , Β7 ) =

( 0. 6606, 0. 1631, 20. 0805, 20. 1232, 20. 0085, 0. 1721, 20.

2153) 建立预报模型. 同时定义预报误差 erro r (15) 式比较两

种模型效果.

　　error=
∑

n+ 1+ r

i= n+ 1
(X i2Xδ

i) 2

r
(15)

式中, n 为序列中用于建模的时间长度, r 为预测的长度. cer2
net trace 中n 为110, r 为13. 表1 为cernet 的多分辨分析模型

和A R IM A 模型预报的erro r 统计量. 从表1 可知, 多分辨分析

模型描述流量模型更为精确.

表 1　模型erro r 统计量表

　模　　型 erro r 统计量

多分辨分析模型 67. 83

A R IM A 季节模型 123. 56

从图 3 和图 4 可以看出, 趋势成分集中在低频, 而高频仅

图 3　时间序列三层分解频率系数

包含周期项和随机项, 且如果继续将低频进一步分解, 可以使

最终分解结果仅含有可以用多项式拟合的趋势项. 超高频由

于振幅不大, 且频率很大, 可以认为仅含有随机项, 在周期项

中可以不作考虑. 因此第三层低频重构需要考虑趋势项、周期

项和随机项, 第二层高频和第三层高频需要考虑周期项和随

机项, 对于第一层高频可以只考虑随机项或将其看成是纯随

机项作为误差考虑.

5　结　论

大规模网络流量序列中由于各种因素的影响, 其行为表

现为非平稳时间序列, 用常用的A R IM A 等平稳线性模型难

以估计和建模. 而多分辨分析的最大优点是可以将复杂的流
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量时间序列按不同的尺度分解成不同的层次, 这使得流量序

列变得简单. 由于分解子序列将趋势项、周期项和随机项变得

容易分解, 因此可以使用多项式拟合公式、傅立叶级数、A R

(p ) 自回归模型进一步将同时将各子序列进一步分解成各个

子成分建模. 而模型中忽略的成分只有不可预测的纯随机成

分.

图 4　各层分解系数重构图

将多分辨分析模型同A R IM A 季节模型的实验结果比较

发现其精度高于A R IM A 模型一倍左右. 分析其原因发现多

分辨分析模型具有以下优点:

(1) 多分辨分析模型分别各个频率角度、各频率振幅以

及从各组成成分描述流量行为, 同时使用更多的参数描述流

量行为, 因此可以更准确更完整的描述流量行为规律.

(2) 多分辨分析使流量中的重要信息可以分解细一些,

而对于次要信息分解粗一些, 因此可以具有重点地描述流量

行为.

多分辨分析在网络流量分析中已经具有一定的应用, 如

R udo lf H. R iedi 等人[7 ]将多分辨分析小波模型用于网络流量

长相关的特性研究中. 小波是研究网络流量行为学有力工具,

将来需要做的工作是进一步将小波理论应用于微观流量行为

和宏观流量行为分析中.
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