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摘 要： 网络流量预测在新一代网络协议设计、网络管理与诊断、设计高性能路由器等方面都具有重要意义．目
前通常采用ＡＲＭＡ和ＦＡＲＩＭＡ时序模型对网络流量序列进行拟合与预测，但没有对时间尺度的大小与模型选择的关
系进行研究．本文对实际网络流量在不同时间尺度（毫秒、秒、分）下进行了流量预测建模并对预测性能进行比较，分析
表明使用时序模型进行流量预测时，大时间尺度（分）流量预测较小时间尺度（毫秒、秒）具有更小的预测误差．并且，对
于小时间尺度上的自相似流量序列，自相似模型ＦＡＲＩＭＡ并没有较其他时序模型有更好的预测性能．
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１ 引言

网络流量预测对于设计新一代网络协议、网络管

理、设计高性能路由器和负载均衡器等网络硬件设备以

及提高网络的 Ｑｏｓ都具有重要意义［１，２］．流量预测通常
采用的方法是利用时间序列模型，对流量特性进行分析

刻画和建模，在此基础上进行流量预测．目前的流量模
型大致可分为平稳和非平稳两类．平稳流量模型又可分
为短相关和长相关两种模型［３］．短相关模型包括 Ｍａｒｋｏｖ
模型［４］、ＡＲＭＡ模型［５］等，长相关模型包括 ＦＡＲＩＭＡ模
型［６］等．其中 ＡＲＭＡ模型、ＦＡＲＩＭＡ模型可实现预测功
能，非常具有实用价值．但以往的文献［５～８］大都只针对
某一时间尺度的网络流量数据进行预测，本文针对不同

时间尺度（毫秒、秒、分）的实际网络流量，使用传统时序

模型和自相似模型，分别对实际网络流量进行预测，并

比较各个时序模型的预测性能．

２ 时序模型与预测

平稳时间序列是序列中不存在任何趋势性和周期

性，其统计意义就是一阶矩为常数，二阶矩存在且为时

间间隔的函数．较常见的平稳时间序列模型有自回归模
型（ＡＲ，ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅ）、滑动平均模型（ＭＡ，ＭｏｖｉｎｇＡｖ
ｅｒａｇｅ）以及自回归滑动平均模型（ＡＲＭＡ）．

ＡＲ模型是最常见的平稳时间序列模型，可以表示
为［９］：

Ｘｔ＝φ１Ｘｔ－１＋…＋φｐＸｔ－ｐ＋ａｔ （１）
其中 ａｔ为白噪声，φｉ（１≤ｉ≤ｐ）为自回归系数．

如果时间序列当前时刻 ｔ的值Ｘｔ与其以前时刻的
值Ｘｔ－１，Ｘｔ－２，…无关，而与其以前时刻 ｔ－１，ｔ－２，…进
入系统的扰动 ａｔ－１，ａｔ－２，…存在着某种相关关系，那么
这一类时间序列可用ＭＡ模型表示．ＭＡ（ｑ）模型可以表
示为［９］：
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Ｘｔ＝ａｔ－θ１ａｔ－１－…－θｑａｔ－ｑ （２）
其中 ａｔ为白噪声，θｉ（１≤ｉ≤ｐ）为滑动平均系数．

ＡＲＭＡ模型描述的系统在时刻 ｔ的响应Ｘｔ不仅与
其以前时刻的自身值有关，而且还与其以前时刻进入

系统的扰动存在一定的依存关系．ＡＲＭＡ（ｐ，ｑ）模型可
以表示为［９］：

Ｘｔ－∑
ｐ

ｋ＝１
φｋＸｔ－ｋ＝ａｔ－∑

ｑ

ｋ＝１
θｋａｔ－ｋ （３）

在这里我们引入后向算子 Ｂ，它的运算有 ＢＸｔ＝
Ｘｔ－１，Ｂ２Ｘｔ＝Ｘｔ－２，依此类推．那么式（３）可以变换为：

Ф（Ｂ）Ｘｔ＝θ（Ｂ）ａｔ （４）
其中Ф（Ｂ）和θ（Ｂ）分别为后向算子 Ｂ的ｐ阶和ｑ阶多
项式

（１－φ１Ｂ－…－φｐＢ
ｐ）＝Ф（Ｂ）

（１－θ１Ｂ－…－θｑＢｑ）＝θ（Ｂ）
（５）

实际中遇到的时间序列不一定是平稳的，非平稳

时序模型主要有自回归求和滑动平均模型（ＡＲＩＭＡ）以
及分数差分自回归求和滑动平均模型［１０～１２］（ＦＡＲＩＭＡ）．
ＡＲＩＭＡ（ｐ，ｄ，ｑ）模型可以表示为：

Ф（Ｂ）（１－Ｂ）ｄＸｔ＝θ（Ｂ）ａｔ （６）
其中１－Ｂ为差分算子，ｄ为差分次数，且取正整数．
ＦＡＲＩＭＡ（ｐ，ｄ，ｑ）模型和ＡＲＩＭＡ（ｐ，ｄ，ｑ）模型的唯一差
别就是差分次数 ｄ可以取分数，这时

（１－Ｂ）ｄ＝∑
∞

ｋ＝０
ΠｋＢｋ （７）

其中： Πｋ＝（－１）ｋ
ｄ( )ｋ ＝ Γ（ｋ－ｄ）

Γ（ｋ＋１）Γ（－ｄ）
（８）

ＦＡＲＩＭＡ模型的参数 ｄ可由式Ｈ＝ｄ＋０．５求得，其
中 Ｈ为序列的 Ｈｕｒｓｔ参数．

建立时序模型，必须对模型参数进行估计，以上介

绍的各个时序模型在很多领域中都得到了广泛的应

用，而且都有一套成熟的关于建模和预测的方法．其中
参数估计方法有矩估计、最小二乘估计、极大似然估计

等，后两种方法可以得到较精确的参数值．
基于时序模型的预测同样有多种方法，本文采用

的是条件期望预测方法．
Ｘｔ（ｌ）＝Ｅ（Ｘｔ＋ｌ｜Ｘｔ，Ｘｔ－１，…） （９）

有关 Ｘｔ与ａｔ的条件期望具有以下定则：
（１）常量的条件期望是其本身；

Ｅ（Ｘｋ｜Ｘｔ，Ｘｔ－１，…）＝Ｘｋ，（ｋ≤ｔ）
Ｅ（ａｋ｜Ｘｔ，Ｘｔ－１，…）＝ａｋ，（ｋ≤ｔ）

（２）未来扰动的条件期望为零，即
Ｅ（ａｋ｜Ｘｔ，Ｘｔ－１，…）＝０，（ｋ＞ｔ）

（３）未来取值的期望为未来取值的预测值，即
Ｅ（Ｘｔ＋ｌ｜Ｘｔ，Ｘｔ－１，…）＝Ｘｔ＋ｌ，（ｌ＞１）

３ 网络流量特性

网络流量序列会因网络环境（网络利用率、传输层

协议等）、流量采集时间以及时间尺度等因素的不同而

表现出不同的特性，如短相关、长相关等．研究发现实
际的网络流量的相关特性是短相关和长相关［１３～１５］并

存的，还发现网络流量表现出自相似特性，由于长相关

是自相似特性的一个明显特征，因此研究网络流量的

自相似特性也就包含了其长相关特性．值得注意的是，
自相似性包含了长相关特性，但是长相关特性不一定

包含自相似特性．
网络流量的自相似特性［１６～１９］可以定义如下：考察

一个广义平稳过程 Ｘ＝｛Ｘｔ，ｔ＝１，２，３，…｝，其中 Ｘｔ表
示网络中ｔ到ｔ＋１个时间单位内到达的网络业务数目
（总字节数或总分组数等）．平稳时间序列 Ｘ的期望为μ
＝Ｅ（Ｘ），方差为σ２＝Ｅ［（Ｘ－μ）

２］，自相关函数为ｒ（ｋ）
＝Ｅ［（Ｘｔ－μ）（Ｘｔ－ｋ－μ）］／σ

２，ｋ＞０，对每个 ｍ＝０，１，２，
…，

Ｘ（ｍ）ｋ ＝
Ｘｋｍ－ｍ＋１＋Ｘｋｍ－ｍ＋２＋…＋Ｘｋｍ

ｍ ，ｋ＝１，２，３，…

（１０）
Ｘ（ｍ）＝｛Ｘ（ｍ）ｋ ，ｋ＝１，２，３…｝是根据 Ｘ得到的ｍ阶聚合
序列，记γ

（ｍ）为 Ｘ（ｍ）的自相关函数．如果对所有的 ｍ＝
１，２，３…，都有 Ｖａｒ（Ｘ（ｍ））＝σ２ｍ－β且γ（ｍ）ｋ ＝γｋ，则称 Ｘ
为二阶自相似的，其自相似系数为 Ｈ＝１－β／２．如果对
所有足够大的 ｋ值，有γ（ｍ）ｋ ＝γｋ，ｍ→∞，则称 Ｘ为渐
进二阶自相似的．

４ 网络流量预测

本节使用各种时序模型对实际网络流量数据进行

建模和预测，分析比较了各种时序模型的预测性能．
为了对预测效果进行评价，引入了以下衡量指标，

其中 Ｘｋ为序列实际观测值，^Ｘｋ为Ｘｋ的预测值：
均方根误差（ＲＭＳＥ）：

ＲＭＳＥ＝
∑
Ｎ

ｋ＝１
Ｘｋ－Ｘ( )ｋ ２

槡 Ｎ （１１）

相对均方根误差（ＲＲＭＳＥ）：

ＲＲＭＳＥ＝
∑
Ｎ

ｋ＝１

Ｘｋ－Ｘｋ
Ｘ( )
ｋ

２

槡 Ｎ （１２）

显然这两项指标越小，表明预测效果越准确．
流量预测实验的流量样本数据采用实际流量数据

ＬＢＬｔｃｐ３．ｔｃｐ，该流量数据集为两个小时内总共采集

该流量数据可以从ｈｔｔｐ：／／ｉｔａ．ｅｅ．ｌｂｌ．ｇｏｖ／ｈｔｍｌ／ｃｏｎｔｒｉｂ／ＬＢＬＴＣＰｈｔｍｌ获得
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的１７８９９９５个数据，每次采集都记录上一次采集时间到
当前采集点间的数据字节数，将该数据集记为 ＴＳａ，本
文对该数据集进行操作，按１０ｍｓ为采样间隔形成长度
为７１９９９９的流量序列，记为 ｔｓ１０ｍｓ，序列值的意义为上
一次采集到这一次采集之间共 １０ｍｓ时间内总的字节
数．同理，按照１００ｍｓ、１ｓ、１０ｓ、１００ｓ为时间间隔可以获得
不同时间尺度的流量序列，分别记作 ｔｓ１００ｍｓ、ｔｓ１ｓ、
ｔｓ１０ｓ、ｔｓ１００ｓ．按照以上步骤，共获得５个流量序列，长度
分别为７１９９９９，７１９９９，７１９９，７１９，７１．实验过程使用如下
序列进行预测：

ＴＳ１＝ｔｓ１０ｍｓ（１：２０００），
ＴＳ２＝ｔｓ１００ｍｓ（１：２０００），
ＴＳ３＝ｔｓ１ｓ（１：２０００），
ＴＳ４＝ｔｓ１０ｓ，
ＴＳ５＝ｔｓ１００ｓ．

其中 ＴＳ１表示 ｔｓ１０ｍｓ的前 ２０００个数据，ＴＳ２表示
ｔｓ１００ｍｓ的前２０００个数据，ＴＳ３表示 ｔｓ１ｓ的前２０００个数
据，ＴＳ４、ＴＳ５分别表示 ｔｓ１０ｓ和 ｔｓ１００ｓ流量序列．

（ａ）基于传统时序模型的预测
本节使用 ＡＲ、ＭＡ、ＡＲＭＡ、ＡＲＩＭＡ时序模型对流量

进行预测．预测过程中，对序列的后３０个值进行预测，
并且与实际观测值进行比较，预测结果如图１所示．

预测结果的 ＲＭＳＥ和ＲＲＭＳＥ指标如表１所示．
表１ 预测结果 ＲＭＳＥ和ＲＲＭＳＥ

序列 流量模型 ＲＭＳＥ ＲＲＭＳＥ

ＴＳ１ ＡＲＭＡ（０，１） ０．０１８５ 较大

ＴＳ２ 高阶ＡＲ ０．３０８４ ０．４５０８
ＴＳ３ ＡＲＩＭＡ（０，１，２） ０．３３８０ ０．７４３７
ＴＳ４ ＡＲＩＭＡ（０，１，３） ０．１７１１ ０．４７２５
ＴＳ５ ＡＲＭＡ（０，１） １．１９３０ ０．３０９９

值得注意的是，由于不同序列的数量级不同，因此

ＲＭＳＥ值的绝对大小并不能说明预测结果的好坏，应该
同时考虑 ＲＲＭＳＥ值（下同）．从图１与表１可以看出，对
序列 ＴＳ１和 ＴＳ３的一步预测都有较大的误差，分析其

原因是由于序列的突发性，ＴＳ１在较短时间内在零值与
较大值之间跳动，使得只记忆序列一期扰动的 ＡＲＭＡ
（０，１）模型无法把握序列的突发特性，ＴＳ３在序列末尾
处有一个较大突发，同样造成了较大的平均预测误差．

（ｂ）基于自相似模型的预测
ＦＡＲＩＭＡ模型可看作一个分数差分噪声 ＦＤＮ驱动

的ＡＲＭＡ过程，该模型既可以描述序列的长相关特性，
又能描述序列的短相关特性，所以是一种自相似模型．
实际的网络流量表现出自相似特性，从而使用 ＦＡＲＩＭＡ
模型对流量序列建模，并基于此模型进行预测，以期获

得较好的预测效果．
建立ＦＡＲＩＭＡ模型需要对流量序列的Ｈｕｒｓｔ参数进

行估计．使用方差时间图法［２０］（ＶＴ），Ｒ／Ｓ法［２１，２２］，周期
图法（ＰＧ）以及小波法［２３，２４］（ＡＶ）获得序列的 Ｈｕｒｓｔ参
数，如表２所示．

表２ 不同时间尺度聚集序列的Ｈｕｒｓｔ参数估计

序 列 ＶＴ ＲＳ ＰＧ ＡＶ

ｔｓ１０ｍｓ ０．６３１４ ０．６２３５ ０．５９１９ ０．６０２２
ｔｓ１００ｍｓ ０．９４３１ ０．９２７７ ０．９０１９ ０．９９６０
ｔｓ１ｓ ０．８６３６ ０．８８９６ １．０１６０ ０．９５９０
ｔｓ１０ｓ ０．８１０７ ０．７９８６ ０．９７２１ ０．８２７１
ｔｓ１００ｓ ０．７７８７ ０．６８４５ ０．９９９１ ０．６６３３

由于Ｈｕｒｓｔ参数估计存在误差，而且从表２还可以
看出不同方法估计出来的 Ｈｕｒｓｔ参数值也有所不同，但
从估计值所处的区间来看，ｔｓ１００ｍｓ、ｔｓ１ｓ和 ｔｓ１０ｓ具有
较强的自相似特性，或者说具有较强的长相关特性．本
文使用ＲＳ方法的估计值作为建模过程使用的 Ｈ值．

本文参考了文献［２５］提出的 ＦＡＲＩＭＡ模型提出以
下基于 ＦＡＲＩＭＡ模型的网络流量预测算法．

ＦＡＲＩＭＡ单步预测算法：
输入：流量序列 Ｘｔ
输出：预测Ｘｔ＋１．
第一步，流量序列 Ｘｔ变换．首先对序列 Ｘｔ去均值，

再使用高阶自回归模型进行后向预报，形成新的序列

Ｘ′ｔ．根据式（９）进行 ｄ阶分数差分，获得新的平稳时间
序列 Ｗｔ．

第二步，对 Ｗｔ序列拟合 ＡＲＭＡ（ｐ，ｑ）模型，获得自
回归系数Ф＝｛φ１，φ２，…，φｐ｝和滑动平均系数θ＝｛θ１，
θ２，…，θｑ｝，同时获取 ＡＲＭＡ模型一步预测的模型残差
序列 ｒｅｓｉｄ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｎ｝；

第三步，根据

Ｗｔ＝（１－Ｂ）ｄＸｔ＝∑
∞

ｋ＝０
ｆ（ｋ）Ｘｔ－ｋ （１３）
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 ＴＳＩ的ＲＲＭＳＥ值由于其存在较多的零值，使得 ＲＲＭＳＥ值无法
计算，但从直观上看，误差较大



可以得到

Ｗｔ＋１＝ｆ（０）Ｘｔ＋１＋ｆ（１）Ｘｔ＋… （１４）
从而有

Ｘｔ＋１＝Ｗｔ＋１－∑
∞

ｋ＝０
ｆ（ｋ）Ｘｔ－ｋ （１５）

其中Ｗｔ＋１是 ＡＲＭＡ（ｐ，ｑ）模型对序列 Ｗｔ的一步预测
值，可由第一步的结果获得．根据以上预测公式，可以
获得 ＦＡＲＩＭＡ（ｐ，ｄ，ｑ）过程 Ｘｔ的一步预测Ｘｔ＋１．

按照上面的预测算法，对实际流量序列 ＴＳ２、ＴＳ３
和 ＴＳ４进行预测．预测结果如图２所示．表３给出了预
测结果的 ＲＭＳＥ和ＲＲＭＳＥ指标．

表３ ＦＡＲＩＭＡ预测结果

拟合模型

ｄ ＡＲＭＡ模型
ＲＭＳＥ ＲＲＭＳＥ

ＴＳ２ ０．４２８ ＡＲＭＡ（０，１） ０．３５９９ ０．５０９５
ＴＳ３ ０．３９ ＡＲＭＡ（０，１） ０．３４１４ ０．８９００
ＴＳ４ ０．２９９ ＡＲＭＡ（０，１） ０．１５４１ ０．４７９５

（ｃ）预测结果分析之一
以上实验采用了传统的时间序列模型和 ＦＡＲＩＭＡ

时间序列模型，前者没有考虑流量的自相似特性，后者

有考虑，通过对获得的流量序列的预测结果进行分析

对比，得到了以下结论：

第一，基于时序模型的流量预测模型对较小时间

尺度（毫秒级）的流量序列进行预测，预测误差较大；

第二，基于自相似性的 ＦＡＲＩＭＡ模型在网络流量预
测过程中和其他时序模型相比，并没有体现出优势；

本文通过大量实验进行分析，认为基于时序模型

的流量预测模型之所以不能对较小时间尺度的流量序

列较好地进行预测，原因在于小时间尺度下的网络流

量具有很强的突发性、不确定性和复杂性，难以把握其

在统计上的规律特性，而基于时序模型的预测的实质

在于通过对历史数据的分析研究，找出其特定的运行

规律，并据此对时间序列进行预测．
对于ＦＡＲＩＭＡ模型在自相似网络流量预测过程中

的失效，进一步分析认为导致这种结果的原因如下：

第一，实际网络流量有很高的复杂性和不确定性，

网络流量本身呈现的自相似特性是一种渐近的二阶自

相似特性，并不是严格的二阶相似特性．同时，从 Ｈｕｒｓｔ
参数的估计方法来看，Ｈｕｒｓｔ参数是对序列整体平均的
自相似特性的描述，因此这种整体的自相似特性不一

定适用复杂网络流量未知时刻和已知时刻之间的相关

特性．
第二，ＦＡＲＩＭＡ模型的建模过程在于通过分数差

分，将具有长相关特性的序列转换成为短相关特性的

序列，再对获得的短相关序列进行 ＡＲＭＡ建模．在分数
差分过程中，由于样本序列有限，通常使用后向预报法

获得更长的样本序列，而后向预报法一般基于高阶 ＡＲ
模型．也就是说 ＦＡＲＩＭＡ模型是基于 ＡＲＭＡ和高阶 ＡＲ
模型的，而这两个模型的误差会在计算过程中累加．

综合考虑以上的实验结果，本文认为自相似模型

（ＦＡＲＩＭＡ）在流量预测过程中并未体现出优势，而且
ＦＡＲＩＭＡ模型由于其本身的复杂性，使得建模和预测过
程的计算复杂度都较高．

（ｄ）分钟时间尺度流量预测
以上都是对毫秒级和秒级的流量样本进行预测

的，接下来将对更大时间尺度（分钟级）的流量数据进

行流量建模和预测，分析时序模型对于更大时间尺度

的流量序列的建模和预测效果．
流量样本数据采自 Ｂｒａｎｄｅｉｓ大学校园网的中心路

由器于２００８年３月１４日２４小时内的监测的流量数据，
按５分钟的时间尺度对该流量序列做聚集操作，获得了
用于建模的流量序列，记为 ＴＳｂ，长度为２８８．

对 ＴＳｂ进行 Ｈｕｒｓｔ参数估计，Ｈ值并不在 ０．５与 １
之间，因此认为该序列不存在自相似特性，研究其自相

关特性（见图３），发现 ＴＳｂ具有很强的长相关特性，使
用一阶差分对序列进行平稳化处理，得到序列 ＴＳｂ一
阶差分后的自相关函数，发现一阶差分很好的去除了

序列的长相关特性．

使用ＡＲＩＭＡ（ｐ，１，ｑ）模型对序列 ＴＳｂ进行建模，获
得了序列后１００个数据的预测值，如图４所示，其 ＲＭＳＥ
为２．４９３５，ＲＲＭＳＥ为０．０１９２．

同时，对序列的上升时段即第１０１到 ２００间共 １００
个数据进行预测，图５给出了预测结果，其 ＲＭＳＥ为３．
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１９４９，ＲＲＭＳＥ为０．０４３０．

（ｅ）预测结果分析之二
从对分钟时间尺度流量预测实验结果中发现，时

间序列模型对分钟级流量序列的预测达到了较好的效

果，并且优于毫秒和秒级的预测．分析发现分钟时间尺
度的流量序列不像较小时间尺度（毫秒和秒）下的流量

序列那样具有较高的突发性和不确定性，也即分钟时

间尺度的流量序列具有更好的平滑性，使得基于时序

模型的流量模型能比较容易地把握流量序列的规律

性．因此，本文认为，对于较大时间尺度的流量序列适
合使用传统的时间序列模型进行建模分析，并且可以

得到较好的预测效果．

５ 结论

本文通过对流量序列按不同时间尺度（毫秒、秒、

分）分别进行对比研究，发现使用时序模型进行流量序

列的拟合与预测时，对较小时间尺度（毫秒、秒）流量序

列来说，流量预测结果并不理想，而对于较大时间尺度

（分）的流量序列来说，流量预测能达到较好的效果．通
过实验还发现，对于小时间尺度上的自相似流量序列，

自相似模型 ＦＡＲＩＭＡ并没有较其他时序模型有更好的
预测效果．

从实际应用的角度来看，流量序列在小时间尺度

上的建模与预测要求很高的实时性，而在大时间尺度

上并不要求很强的实时性．因此，在小时间尺度上的流
量建模和预测不适合采用复杂的流量模型，如何采用

一种简单而有效的预测方法对小时间尺度流量序列进

行建模预测有很重要的应用价值，也尚待进一步研究．
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