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摘 要： 流量矩阵估计是当前的热点研究问题，它被网络操作员用来进行负载均衡、路由最优化、流量侦测、网

络规划等等．然而，流量矩阵估计本身固有的高度病态特性，使得精确地估计流量矩阵成为具有挑战性的研究课题．本
文研究大尺度ＩＰ骨干网络的流量矩阵估计；基于 ＲＢＦ（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ）神经网络，提出一种新的估计方法 ＴＭＲＩ
（ＴｒａｆｆｉｃＭａｔｒｉｘＲｅｃｕｒｒｅｎｃｅＩｎｆｅｒｅｎｃｅ）．ＴＭＲＩ利用ＲＢＦ神经网络强大的建模功能来建模流量矩阵估计问题，将这一问题的
病态特性克服于ＲＢＦ神经网络的训练过程中，从而避免复杂的数学建模过程．并在所建立的估计模型基础上，将流量
矩阵估计描述为约束条件下的最优化过程，通过迭代寻优，ＴＭＲＩ能进一步克服这一问题的病态特性．仿真结果表明
ＴＭＲＩ能精确地估计流量矩阵和追踪它的动态变化，与以前的方法相比，具有更强的抗噪声性能和显著的性能改善．
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１ 引言

流量矩阵作为网络管理和流量工程的重要输入参

数，它表示网络中所有 ＯＤ（ＯｒｉｇｉｎＤｅｓｔｉｎａｔｉｏｎ）节点对之
间流动的流量．针对网络管理所作的许多重要决策都取
决于网络中的流量在网络中怎样流动；流量矩阵提供给

网络操作员关于当前网络状态有价值的和全局的信息．

然而，尽管流量矩阵非常重要，但是直接测量流量矩阵，

特别是直接测量大尺度 ＩＰ骨干网络上的流量矩阵非常
困难，甚至是不可能的［１］．因此，流量矩阵估计已成为当
前的热点研究问题，引起了研究人员的广泛关注［２～９］．

然而，如何有效地克服这一问题的病态特性是当前

面临的主要挑战．Ｃａｏ等人［１０］将 ＯＤ流建模为独立同分
布的正态模型，并修改传统的 ＥＭ算法来获得局域网上
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流量矩阵的估计值；Ｇｕｎｎａｒ等人［１］对 ＩＰ骨干网络流量
矩阵进行了研究，提出流量矩阵具有时空分布特征，并

分析了ＯＤ流的均方幂律关系；Ｚｈａｎｇ等人［３，４］研究了大
尺度 ＩＰ骨干网络流量矩阵，他们通过重力模型来获得
流量矩阵的先验信息，提出了基于重力模型的流量矩

阵反演方法；Ｔａｎ等人［５］通过计算路由矩阵的｛１｝Ｉｎ
ｖｅｒｓｅ来估计流量矩阵．然而，文献［１１］分析认为，文献
［１０］所提出的估计方法是基于统计技术来获得流量矩
阵估计值，这些方法对流量矩阵的先验信息非常敏感，

而文献［３，４］提出的方法尽管降低了对先验信息的敏感
性，但估计结果仍具有较大的误差，特别是当对网络流

量的假设不满足重力模型条件时，估计误差更大．因
此，由于流量矩阵估计的高度病态特性，要精确地估计

流量矩阵非常困难．
本文研究了大尺度 ＩＰ骨干网络流量矩阵的估计问

题，基于 ＲＢＦ神经网络，提出一种新的估计方法 ＴＭＲＩ．
ＲＢＦ神经网络［１２］是一种强大的建模工具，可进行线性
和非线性、时变和非时变系统的建模，它被广泛用于信

号处理、系统建模、生物医学等领域．ＴＭＲＩ利用修改的
ＲＢＦ神经网络强大的建模功能，来捕获流量矩阵特征，
建模流量矩阵估计问题．通过输入输出数据对训练ＲＢＦ
神经网络，流量矩阵估计的病态特性被逐步克服，并建

立起流量矩阵的估计模型．基于建立的估计模型基础
上，流量矩阵估计被描述为约束条件下的最优化过程，

通过迭代寻优，流量矩阵估计的病态特性被 ＴＭＲＩ进一
步克服．仿真实验使用 Ａｂｉｌｅｎｅ［１３］和 Ｇ?ＡＮＴ［１４］网络上的
真实数据来验证ＴＭＲＩ，仿真结果表明ＴＭＲＩ优于以前的
估计方法，具有显著的性能改善．

２ 问题阐述

图１（ａ）和（ｂ）分别表示了 Ａｂｉｌｅｎｅ和 Ｇ?ＡＮＴ网络
上的流量．从图１可以看到，Ａｂｉｌｅｎｅ和Ｇ?ＡＮＴ网络上的
流量都是动态变化的，这是一种时变网络流量，要预测

和估计这种流量非常困难．图２（ａ）和（ｂ）分别表示了
Ａｂｉｌｅｎｅ和 Ｇ?ＡＮＴ网络上流量的 ＡＣＦ（Ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）．图 ２表明 Ａｂｉｌｅｎｅ和 Ｇ?ＡＮＴ网络上流量的
ＡＣＦ都缓慢地趋近于零，这说明两个网络上的流量都是
非平稳的．网络流量的这种非平稳性增加了流量矩阵
预测的难度．如何准确捕获网络流量的时变非平稳特
性是流量矩阵精确估计面对的主要困难之一．

流量矩阵表示在网络中所有 ＯＤ节点对间流动的
流量，直接测量它非常的困难．在大尺度 ＩＰ骨干网络
中，链路负载是流量矩阵根据路由矩阵在链路上汇聚

而成，它们之间具有某种线性约束关系．假设大尺度 ＩＰ
骨干网络有 ｐ个节点，Ｑ条链路，则有 Ｐ＝ｐ２条ＯＤ流．
假设时刻 ｔ，网络流量矩阵和链路负载分别为：ｘ（ｔ）＝

（ｘ１（ｔ），ｘ２（ｔ），…，ｘＰ（ｔ））Ｔ和ｙ（ｔ）＝（ｙ１（ｔ），ｙ２（ｔ），…，
ｙＱ（ｔ））Ｔ，其中 ｘｉ（ｔ）（ｉ＝１，２，…，Ｐ）表示第 ｉ条 ＯＤ流，
ｙｊ（ｔ）（ｊ＝１，２，…，Ｑ）表示第 ｊ条链路负载．ＩＰ网络的路
由矩阵表示为 Ａ＝（Ａｉｊ）Ｑ×Ｐ，其中，如果第 ｊ条 ＯＤ流通
过第 ｉ条链路，则 Ａｉｊ＝１，否则 Ａｉｊ＝０．流量矩阵、链路负
载和路由矩阵之间的线性约束关系可以用如下的等式

表示：

ｙ（ｔ）＝Ａｘ（ｔ） （１）
通过ＳＮＭＰ（ＳｉｍｐｌｅＮｅｔｗｏｒｋＭａｎａｇｅｍｅｎｔＰｒｏｔｏｃｏｌ）测量

可直接获得链路负载 ｙ（ｔ），根据网络配置信息可直接
得到路由矩阵 Ａ，则流量矩阵估计就是在给定链路负载
ｙ（ｔ）和网络路由矩阵 Ａ的条件下，如何精确获得流量
矩阵的估计值．如果流量矩阵 Ａ是一个满秩的方阵，则
等式（１）的解是唯一确定的．然而，在大尺度 ＩＰ骨干网
络中，链路数目远远小于 ＯＤ流的数目，即 ＱＰ，这表
明等式（１）是一个高度欠定的线性问题，满足等式（１）的
解不唯一，如何从无穷多个解中获得所需要的解是困

难的．因而，流量矩阵估计是一个高度病态的问题，如
何有效克服这一问题的病态特性是目前面对的主要

挑战．

流量矩阵估计作为目前感兴趣和具有挑战性的研
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究问题，研究人员采取各种方法来克服这一问题的病

态特性，以获得尽可能精确的估计值．Ｓｏｕｌｅ等人［１５］提
出通过改变网络路由，然后在这种新的网络路由下进

行新的链路负载测量来将欠定问题转变为满秩问题，

以克服流量矩阵估计的病态特性；Ｂｅｒｍｏｌｅｎ等人［１６］在
二阶距统计下使用函数均方关系导出 Ｆｉｓｈｅｒ信息矩阵
的解析表达式，然后获得流量矩阵估计器方差的

ＣｒａｍｅｒＲａｏ下界，并通过 ＣｒａｍｅｒＲａｏ下界，他们能获得
流量矩阵估计值；Ｔａｎｇ等人［１７］使用分配模型来估计流
量矩阵；Ｊｕｖａ等人［１８］基于链路负载协方差来快速估计
流量矩阵；Ｅｒｒａｍｉｌｌ等人［１９］提出用独立连接模型来获得
流量矩阵的先验信息；Ｓｈｉｏｄａ等人［２０］分析了 ＶＰＮ中的
流量矩阵估计；Ｃａｏ等人［２１］提出一种伪似然方法来估计
高速网络中的流量矩阵．然而，所有这些方法都需要建
立关于ＯＤ流的数学模型，并执行统计反演，或者结合
部分ＯＤ流的直接测量来反演流量矩阵．因此，需要复
杂的数学计算．

不同于上面的方法，本文提出的 ＴＭＲＩ方法没有作
关于ＯＤ流的任何假设，它直接使用ＲＢＦ神经网络来建
模大尺度 ＩＰ流量矩阵估计问题，从而避免复杂的数学
计算．由于ＲＢＦ神经网络具有学习和归纳的能力，ＴＭＲＩ
对 ＯＤ流的假设并不敏感，它对噪声的干扰也足够健
壮．而且，由于 ＲＢＦ神经网络的并行结构，ＴＭＲＩ是一种
轻量级的方法，能快速的预测大尺度 ＩＰ流量矩阵．并
且，估计模型的输出满足等式（１）的约束条件．因此，根
据估计模型获得的输出是满足等式（１）的一个解．基于
所获得的这个解，采用迭代寻优过程来进一步克服流

量矩阵估计问题的病态特性，以获得流量矩阵的精确

估计．

３ 流量矩阵估计建模

由于流量矩阵具有时间的、空间的、时间空间的相

关性，以及时变非平稳特性，因此，本节提出一种修改

的ＲＢＦ神经网络结构，以便更准确的捕获流量矩阵的
这些特征．并在修改的ＲＢＦ神经网络基础上，提出大尺
度 ＩＰ骨干网络流量矩阵的估计模型．

３１ 用于流量矩阵估计的ＲＢＦ神经网络模型
ＲＢＦ神经网络具有快速学习和归纳的能力，是一种

强大的建模工具，能很好地用于流量矩阵估计问题．为
了精确地估计流量矩阵，本节提出一种适用于大尺度

ＩＰ骨干网络流量矩阵估计问题的修改的 ＲＢＦ神经网络
模型，如图３所示．图３中，ＲＢＦ神经网络包括输入层、
隐含层、输出层；ｕ（ｔ）＝（ｕ１（ｔ），ｕ２（ｔ），…，ｕＬ（ｔ））Ｔ为
修改的ＲＢＦ神经网络的输入；ＩＷ和ＬＷ分别表示隐含
层和输出层的网络权值矩阵；‖ｄｉｓｔ‖表示计算 Ｒ维向
量ｑ（ｔ）与输入权值矩阵 ＩＷ的行向量间的距离；Ｓ和Ｐ
分别表示隐含层和输出层的神经元数目；ｎ１和 ｎ２则分
别表示隐含层和输出层的网络净输出；第一和第二个

圆圈中的“．”和“＋”分别表示两个输入做向量点乘
和向量加法运算；ｂ１和 ｂ２分别表示隐含层和输出层的
网络阀值；ａ（ｔ）＝（ａ１（ｔ），ａ２（ｔ），…，ａＳ（ｔ））Ｔ为隐含层
网络的输出；ｖ（ｔ）＝（ｖ１（ｔ），ｖ２（ｔ），…，ｖＮ（ｔ））Ｔ为修改
的ＲＢＦ神经网络的输出；Ｚｄ＝ｚ－ｄＩ（ｄ＝１，２，…，ｒ，其中
ｚ－１Ｉ表示单位时间延迟，ｒ为网络引入的时间延迟
数）；ｖ（ｔ－１），ｖ（ｔ－２），…，ｖ（ｔ－ｒ＋１），和 ｖ（ｔ－ｒ）分
别表示 ｖ（ｔ）经延迟 Ｚ１，Ｚ２，…，Ｚｒ－１，和 Ｚｒ后的输出．从
图３可以看到，本节所提出的修改的 ＲＢＦ神经网络是
一个多输入多输出系统，它完成了从输入 ｕ（ｔ）到输出
ｖ（ｔ）的映射，即可得到下面的等式：

ｖｉ（ｔ）＝ｉ（∑
Ｍ

ｊ＝１
ＬＷｉｊａｊ（ｔ）＋ｂ２ｉ）， ｉ＝１，２，…，Ｐ

ａｊ（ｔ）＝φｊ（‖ＩＷ－ｑ‖ｂ
１
ｊ）， ｊ＝１，２，…，Ｓ

ｑ（ｔ）＝（ｕ（ｔ）Ｔ，ｖ（ｔ－１）Ｔ，…，ｖ（ｔ－ｒ）Ｔ）
{

Ｔ

（２）
其中，φｊ表示隐含层的第ｊ个径向基函数，一般是高斯

函数，即φｉ（ｓ）＝ｅ
－ｓ２；ｉ表示输出层的第ｉ个激活函

数，为线性函数．等式（２）表示下面的映射关系：
ｖ１（ｔ）＝ｆ１（ｕ（ｔ），ｖ（ｔ－１），…，ｖ（ｔ－ｒ））
ｖ２（ｔ）＝ｆ２（ｕ（ｔ），ｖ（ｔ－１），…，ｖ（ｔ－ｒ））
…

ｖＰ（ｔ）＝ｆＰ（ｕ（ｔ），ｖ（ｔ－１），…，ｖ（ｔ－ｒ










））

（３）

其中，ｆｉ表示ｕ（ｔ），ｖ（ｔ－１），ｖ（ｔ－２），…，ｖ（ｔ－ｒ）到
ｖｉ（ｔ）的映射（ｉ＝１，２，…，Ｐ）．则得到如下等式：

ｖ（ｔ）＝ｆ（ｕ（ｔ）Ｔ，ｖ（ｔ－１）Ｔ，…，ｖ（ｔ－ｒ）Ｔ） （４）
其中，ｆ＝（ｆ１，ｆ２，…，ｆＰ）．等式（４）表明，图 ３所修改的
ＲＢＦ神经网络通过将网络的输出延迟反馈到网络的输
入，使得修改后的网络输出 ｖ（ｔ）不仅和网络的输入
ｕ（ｔ）相关，而且和网络以前时刻的输出 ｖ（ｔ－ｚ）（其中
ｚ＝１，２，…，ｒ）相关．这种映射关系有利于捕获流量矩阵
的时间相关性．另外，等式（４）也表明，图３所示的多输
入多输出结构，以及 ＲＢＦ神经网络本身的并行结构有
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利于捕获流量矩阵的空间相关性．更重要的是，ＲＢＦ神
经网络强大的学习和归纳的能力，有利于准确地建立

起流量矩阵的估计模型．
３２ 流量矩阵估计模型

基于上面修改的 ＲＢＦ神经网络结构，图 ４表示了
用于大尺度 ＩＰ骨干网络流量矩阵的估计模型，其中，
“ＤａｔａＰｒｅｔｒｅａｔｉｎｇ”和“ＤａｔａＰｏｓｔｔｒｅａｔｉｎｇ”分别表示数据预处
理和后处理过程；“Ｔｒａｉｎｉｎｇ”和“Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ”分别表示训练
和预测过程；Ｙ（ｔ）和 ｘ（ｔ）分别为估计模型的输入和输
出．为了更好地捕获流量矩阵的特征，链路负载的时间
相关性被引入到估计模型中．估计模型的输入表示为：

Ｙ（ｔ）＝（ｙ（ｔ）Ｔ，ｙ（ｔ－１）Ｔ，…，ｙ（ｔ－ｈ）Ｔ）Ｔ （５）
其中，ｈ为引入的最大时间延迟．从图 ４，得到如下等
式：

ｕ（ｔ）＝ξ（Ｙ（ｔ）） （６）
ｘ（ｔ）＝γ（ｖ（ｔ））

ｓ．ｔ．
ｙ（ｔ）＝Ａｘ（ｔ）
ｘｉ（ｔ）≥０， ｉ＝１，２，…，

{
Ｐ

（７）

其中，ξ和γ分别表示数据预处理和后处理过程．等式
（７）表明，数据后处理过程是在流量矩阵所满足的约束
条件下进行的数据处理，这样有利于保证模型的估计

值更接近真实值．根据等式（４）～（７），则得到如下训练
过程：

ｖ（ｔ）＝Ｈ（ｙ（ｔ）） （８）
以及预测过程：

ｘ（ｔ）＝Ｇ（ｙ（ｔ））

ｓ．ｔ．
ｙ（ｔ）＝Ａｘ（ｔ）
ｘｉ（ｔ）≥０， ｉ＝１，２，…，

{
Ｐ

（９）

其中，Ｈ和Ｇ分别表示从ｙ（ｔ）到 ｖ（ｔ）和到 ｘ（ｔ）的映射
关系．等式（８）表明，根据图 ４所示的训练框图，经过
ＲＢＦ神经网络的学习和归纳，能建立准确捕获流量矩阵
特征的模型，同时，结合流量矩阵满足的约束条件，就

可建立等式（９）所表示的流量矩阵估计模型，完成图４
预测框图表示的预测过程．从等式（８）和（９）可以看到，
本节所提出的图４表示的估计模型，是一种多输入多输

出模型，这种模型结构有利于准确捕获流量矩阵特征．

４ 流量矩阵递归反演

由于流量矩阵估计的病态特性．以及网络流量的
时变非平稳和时间空间相关性特征，要精确估计流量

矩阵非常困难．基于上面提出的估计模型，下面将流量
矩阵描述为约束条件下的最优化过程，通过迭代寻优，

来精确获得流量矩阵估计值，进一步克服流量矩阵估

计本身的病态特性．
４１ 流量矩阵的样本协方差矩阵

以往研究表明，每日、每周、每月甚至每年的 ＩＰ网
络流量矩阵具有相似性，这种相似性说明流量矩阵具

有明显的时间相关性，它具有一定的周期性．从图１也
可以看到，Ａｂｉｌｅｎｅ和 Ｇ?ＡＮＴ上的网络流量表示出明显
的周期和时间相关性．可见，流量矩阵的历史数据能反
映当前的某些特征，它能为当前流量矩阵预测提供某

些附加信息，从而为获得准确的流量矩阵估计提供必

要的约束条件．因此，本节分析流量矩阵的样本协方差
矩阵．

假设Υ个时刻的流量矩阵ｘ（１），ｘ（２），…，ｘ（Υ）已
知，则流量矩阵的样本协方差矩阵 Ｃｘ可表示为：

Ｃｘ＝
１

Υ－１
（∑

Υ

ｉ＝１
（ｘ（ｉ）－１

Υ∑
Υ

ｉ＝１
ｘ（ｉ）））

·（∑
Υ

ｉ＝１
（ｘ（ｉ）－１

Υ∑
Υ

ｉ＝１
ｘ（ｉ）））Ｔ （１０）

从等式（１０）可以看到，样本协方差矩阵 Ｃｘ的对角
线元素表示了流量矩阵的时间相关性，非对角线元素

表示了流量矩阵的时间空间相关性．因此，样本协方差
矩阵 Ｃｘ能捕获流量矩阵的时间空间相关性．
４２ 递归反演

在大尺度 ＩＰ骨干网络中，流量矩阵满足等式（１）的
线性约束．由于流量矩阵的每个元素都是实际可测的
数据，则每条ＯＤ流也满足非负的约束条件．对于大尺
度 ＩＰ骨干网络流量矩阵，可得到如下最优化目标函数：

ｍｉｎ （ｘ（ｔ）－ｘ０（ｔ））ＴＣ－１ｘ（ｘ（ｔ）－ｘ０（ｔ））

ｓ．ｔ．
ｙ（ｔ）＝Ａｘ（ｔ）
ｘｉ（ｔ）≥０， ｉ＝１，２，…，

{
Ｐ

（１１）

其中，Ｃ－１ｘ 为流量矩阵的样本协方差矩阵的逆矩阵，
ｘ０（ｔ）为一已知的流量矩阵．等式（１１）表明，通过将样本
协方差矩阵的逆矩阵 Ｃ－１ｘ 引入到目标函数 ｍｉｎ（ｘ（ｔ）－
ｘ０（ｔ））ＴＣ－１ｘ（ｘ（ｔ）－ｘ０（ｔ））中，在条件 ｘｉ（ｔ）≥０（ｉ＝１，
２，…，Ｐ）和 ｙ（ｔ）＝Ａｘ（ｔ）的约束下，流量矩阵估计为满
足样本协方差矩阵所表示的流量矩阵时间空间相关性

的与已知流量矩阵 ｘ０（ｔ）距离最小的取值．
根据拉格朗日乘数法，上述条件最优化问题可以
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变换为：

ｍｉｎ（ｙ（ｔ）－Ａｘ（ｔ））Ｔ（ｙ（ｔ）－Ａｘ（ｔ））＋
λ（ｘ（ｔ）－ｘ０（ｔ））ＴＣ－１ｘ（ｘ（ｔ）－ｘ０（ｔ）） （１２）

其中，λ为某一常数，一般取值为００１～１．
令 Δｘ（ｔ）＝ｘ（ｔ）－ｘ０（ｔ） （１３）
将等式（１３）带入等式（１２），得到：

ｍｉｎ（ｙ（ｔ）－Ａｘ０（ｔ）＋ＡΔｘ（ｔ））Ｔ（ｙ（ｔ）－Ａｘ０（ｔ）
＋ＡΔｘ（ｔ））＋λ（Δｘ（ｔ））ＴＣ－１ｘΔｘ（ｔ） （１４）
根据矩阵分析和最优化理论，得到等式（１４）的最优

解：

Δｘ（ｔ）＝（ＡＴＡ＋λＣ－１ｘ）－１ＡＴ（ｙ（ｔ）－Ａｘ０（ｔ）） （１５）
根据等式（１５），得到如下迭代估计等式：
ｘｋ＋１（ｔ）＝ｘｋ（ｔ）＋Δｘｋ＋１（ｔ）

Δｘｋ＋１（ｔ）＝（ＡＴＡ＋λＣ－１ｘ）－１ＡＴ（ｙ（ｔ）－Ａｘｋ（ｔ））

ｘ０（ｔ）＝ｘ^ｒ（ｔ
{

）

（１６）
其中，ｋ为迭代变量，^ｘｒ（ｔ）为通过流量矩阵估计模型获
得的初始值．等式（１１）～（１６）表明，通过将流量矩阵估
计表示为约束条件下的最优化过程，经过不断迭代寻

优，流量矩阵的估计值将渐渐逼近真实值，从而克服流

量矩阵估计问题的病态特性，并最终获得流量矩阵的

精确估计．
４３ 反演算法

上面给出了整个 ＴＭＲＩ方法的推理过程，下面给出
这一方法的完整步骤：

步骤１ 初始化图４所示估计模型；
步骤２ 用 ｙ（ｔ）、ｘ（ｔ）作为输入输出数据对根据

图４训练框图训练模型，得到 ＲＢＦ神经网络权值矩阵，
构建等式（９）表示的流量矩阵估计模型；

步骤 ３ 根据等式（９）获得流量矩阵估计初始值
ｘ^ｒ（ｔ）；
步骤４ 根据等式（１０）计算流量矩阵的样本协方

差矩阵 Ｃｘ；
步骤５ 给出误差限δ和ε、最大迭代步数 Ｋ，并令

ｋ＝０；
步骤 ６ 根据等式（１６），计算流量矩阵估计值

ｘｋ＋１（ｔ）；
步骤７ 如果变量 ｋ＞Ｋ或者‖ｙ（ｔ）－Ａｘｋ＋１（ｔ）‖２

＜δ或者‖ｘｋ＋１（ｔ）－ｘｋ（ｔ）‖２＜ε，则获得流量矩阵的
最终估计值 ｘ^（ｔ）并退出，否则，令 ｋ＝ｋ＋１，返回到步
骤６．

５ 仿真分析

仿真实验使用来自 Ａｂｉｌｅｎｅ［１３］和 Ｇ?ＡＮＴ［１４］网络上
的真实数据来验证 ＴＭＲＩ方法．图５表示了用于仿真的

网络拓扑结构，其中，圆圈中数字表示路由器编号，箭

头旁边数字表示网络内部链路序号．Ａｂｉｌｅｎｅ网络有 １２
个节点，１４４条ＯＤ流；而 Ｇ?ＡＮＴ网络有 ２３个节点，５２９
条ＯＤ流．文献［３，４］的 ＴｏｍｏＧｒａｖｉｔｙ方法和文献［５］的
｛１｝Ｉｎｖｅｒｓｅ方法被报道为目前流量矩阵估计的精确方
法．本文将 ＴＭＲＩ和这两种方法进行比较，分析三种方
法的流量矩阵追踪、空间相对误差（Ｓｐａｔｉａｌｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｓ：
ＳＲＥｓ）和时间相对误差（Ｔｅｍｐｏｒａｌｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｓ：ＴＲＥｓ）、以
及对噪声的健壮性．Ａｂｉｌｅｎｅ网络上连续 ５周的数据被
用来仿真三种方法，其中前两周的数据用来训练图４所
示模型，其余３周数据用于性能分析；Ｇ?ＡＮＴ网络上连
续６周的数据被用来仿真三种方法，其中前三周的数据
用于训练图４所示模型，其余三周数据用于性能分析．

５１ 流量矩阵追踪

图６表示了三种方法在 Ａｂｉｌｅｎｅ和 Ｇ?ＡＮＴ网络上
的流量矩阵追踪，其中，真实值、ＴＭＲＩ、ＴｏｍｏＧｒａｖｉｔｙ和
｛１｝Ｉｎｖｅｒｓｅ方法分别用黑色、灰色、暗黑色和黑色点实
线表示．图 ６表明，在 Ａｂｉｌｅｎｅ和 Ｇ?ＡＮＴ网络上，ＯＤ流
都是动态变化的，而且具有突变和周期性变化特征．从
图６（ａ）可以看到，在 Ａｂｉｌｅｎｅ网上，三种方法都能准确
跟踪流量矩阵的动态变化趋势，但是，ＴｏｍｏＧｒａｖｉｔｙ和｛１｝
Ｉｎｖｅｒｓｅ产生过估计（如ＯＤ流３５和８０）和欠估计（如 ＯＤ
流１１９），而ＴＭＲＩ能更精确地估计ＯＤ流，估计值和真实
值更接近．同样地，图 ６（ｂ）表明，在 Ｇ?ＡＮＴ网络上，三
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种方法也能准确跟踪流量的动态变化趋势，特别是具

有明显周期性特征的ＯＤ流，三种方法的估计结果几乎
能跟随 ＯＤ流的周期性变化而变化．然而，ＴｏｍｏＧｒａｖｉｔｙ
和｛１｝Ｉｎｖｅｒｓｅ也产生过估计（如 ＯＤ流２３８）和欠估计（如
ＯＤ流３７和２４７），而 ＴＭＲＩ能精确地预测 ＯＤ流的变化
趋势，估计值更逼近真实值．更重要的是，图６表明，在
Ａｂｉｌｅｎｅ和Ｇ?ＡＮＴ网络上，分别只用两周和三周的数据
来训练图４所示估计模型，却能精确预测连续三周的流
量矩阵．这表明 ＴＭＲＩ不仅能精确估计流量矩阵，而且
能对流量矩阵作长期的精确预测．因此，相比之下，ＴＭ
ＲＩ能精确估计流量矩阵，估计结果更接近真实值，而
ＴｏｍｏＧｒａｖｉｔｙ和｛１｝Ｉｎｖｅｒｓｅ的估计结果彼此接近，但产生
较大估计误差；而且，估计模型一旦建立，ＴＭＲＩ就能用
于流量矩阵的长期预测．
５２ 估计误差

流量矩阵估计的ＳＲＥｓ表示估计误差随 ＯＤ流变化
的空间关系，反映了估计方法在空间上的估计精度；其

ＴＲＥｓ表示估计误差随时间变化而变化的情况，反映了
估计方法在时间上的估计精度．流量矩阵的 ＳＲＥｓ和
ＴＲＥｓ是衡量估计方法好坏的一个重要指标，它们分别
定义如下：

ｅｒｒｓｐ（ｎ）＝
‖ｘ^Ｍ（ｎ）－ｘＭ（ｎ）‖２
‖ｘＭ（ｎ）‖２

，ｔ＝１，２，…，Ｍ

ｅｒｒｔｍ（ｔ）＝
‖ｘ^Ｐ（ｔ）－ｘＰ（ｔ）‖２
‖ｘＰ（ｔ）‖２

，ｎ＝１，２，…，{ Ｐ
（１７）

其中，Ｐ、Ｍ分别为大尺度 ＩＰ骨干网络中 ＯＤ流的总数
和总的测量时刻；ｅｒｒｓｐ（ｎ）表示相对于所有测量时刻，第
ｎ条ＯＤ流的 ＳＲＥｓ；ｘＭ（ｎ）和 ｘ^Ｍ（ｎ）分别表示相对于所
有测量时刻，第 ｎ条ＯＤ流的真实值和估计值；ｅｒｒｔｍ（ｔ）
表示时刻 ｔ时，所有ＯＤ流的 ＴＲＥｓ；ｘＰ（ｔ）和 ｘ^Ｐ（ｔ）分别
表示时刻 ｔ时，所有 ＯＤ流的真实值和估计值．图 ７显
示了三种方法在Ａｂｉｌｅｎｅ网络上的 ＳＲＥｓ和 ＴＲＥｓ；图８、９
和１０表示了三种方法在 Ｇ?ＡＮＴ网络上的 ＳＲＥｓ和
ＴＲＥｓ．图 ７表明，在 Ａｂｉｌｅｎｅ网络上，ＴｏｍｏＧｒａｖｉｔｙ和｛１｝
Ｉｎｖｅｒｓｅ的 ＳＲＥｓ几乎一致，而 ＴＭＲＩ比它们要小得多，特
别是当ＯＤ流较小时，ＴＭＲＩ的 ＳＲＥｓ更小．ＴｏｍｏＧｒａｖｉｔｙ和
｛１｝Ｉｎｖｅｒｓｅ的 ＴＲＥｓ曲线和几乎完全重叠，即它们的
ＴＲＥｓ几乎相等，而 ＴＭＲＩ的 ＴＲＥｓ要小得多．同样地，图
８、９和１０表示，在 Ｇ?ＡＮＴ网络上也有类似结论，即 Ｔｏ
ｍｏＧｒａｖｉｔｙ和｛１｝Ｉｎｖｅｒｓｅ的 ＳＲＥｓ和 ＴＲＥｓ几乎相等，而
ＴＭＲＩ的 ＳＲＥｓ和 ＴＲＥｓ却要低得多．而且，在 ＯＤ流较大
和较小时，ＴｏｍｏＧｒａｖｉｔｙ和｛１｝Ｉｎｖｅｒｓｅ都具有较大的
ＳＲＥｓ，而 ＴＭＲＩ要小得多．并且 ＴＭＲＩ的 ＴＲＥｓ明显低于
ＴｏｍｏＧｒａｖｉｔｙ和｛１｝Ｉｎｖｅｒｓｅ的 ＴＲＥｓ．这表明，与 ＴｏｍｏＧｒａｖｉ
ｔｙ和｛１｝Ｉｎｖｅｒｓｅ相比，在Ａｂｉｌｅｎｅ和Ｇ?ＡＮＴ网络上，ＴＭＲＩ
的时间估计误差和空间估计误差都要小得多，而且 ＴＭ
ＲＩ不仅能精确估计较小的ＯＤ流，也能精确估计较大的
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ＯＤ流．因此，ＴＭＲＩ能更精确地进行流量矩阵估计．

为更准确评价三种方法的估计精度，下面分析

ＳＲＥｓ和 ＴＲＥｓ的 ＣＤＦｓ（ＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＦｕｎｃｔｉｏｎｓ），
即ＣＳＲＥ（ＣｕｍｕｌａｔｉｖｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｆＳｐａｔｉａｌＲｅｌａｔｉｖｅ
Ｅｒｒｏｒｓ）和ＣＴＲＥ（ＣｕｍｕｌａｔｉｖｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｆＴｅｍｐｏ
ｒａｌＲｅｌａｔｉｖｅＥｒｒｏｒｓ）．图 １１和 １２分别表示 Ａｂｉｌｅｎｅ和
Ｇ?ＡＮＴ网络上三种方法的 ＣＳＲＥ和 ＣＴＲＥ．图１１显示在
Ａｂｉｌｅｎｅ网络中，ＴｏｍｏＧｒａｖｉｔｙ和｛１｝Ｉｎｖｅｒｓｅ的 ＣＳＲＥ和
ＣＴＲＥ曲线远远低于 ＴＭＲＩ的相应曲线．在 ＳＲＥｓ为 ０９
时，ＴＭＲＩ能精确估计９１５％的 ＯＤ流，而 ＴｏｍｏＧｒａｖｉｔｙ和
｛１｝Ｉｎｖｅｒｓｅ仅能分别估计８２０％和７９４％的 ＯＤ流；而
且，在ＴＲＥｓ为０２５时，ＴＭＲＩ能精确估计９５％以上的测
量时刻，ＴｏｍｏＧｒａｖｉｔｙ和｛１｝Ｉｎｖｅｒｓｅ仅能分别精确估计
６６％和 ６５％以下的测量时刻．同样地，图 １２显示，在
Ｇ?ＡＮＴ网络中，ＴｏｍｏＧｒａｖｉｔｙ和｛１｝Ｉｎｖｅｒｓｅ的 ＣＳＲＥ和
ＣＴＲＥ曲线远远低于 ＴＭＲＩ的相应曲线．在 ＳＲＥｓ为 ０９
时，ＴＭＲＩ能精确估计６３０％的 ＯＤ流，而 ＴｏｍｏＧｒａｖｉｔｙ和
｛１｝Ｉｎｖｅｒｓｅ仅能分别精确估计 ３４４％和 ４２３％的 ＯＤ
流；而且，对于 ９５％的测量时刻，ＴＭＲＩ能以 ０３３２以下
的ＴＲＥｓ精确估计，ＴｏｍｏＧｒａｖｉｔｙ和｛１｝Ｉｎｖｅｒｓｅ仅能分别
以０５３１和０５３６以下的 ＴＲＥｓ精确估计．因此，从三种
方法在两个仿真网络上的 ＣＳＲＥ和 ＴＳＲＥ进一步说明，

与ＴｏｍｏＧｒａｖｉｔｙ和｛１｝Ｉｎｖｅｒｓｅ相比，ＴＭＲＩ的时间估计误
差和空间估计误差都要小得多，它能更精确地估计流

量矩阵．

图１３表示 ＴＭＲＩ相对 ＴｏｍｏＧｒａｖｉｔｙ和｛１｝Ｉｎｖｅｒｓｅ的
平均性能改善．其中，在 Ａｂｉｌｅｎｅ中，ＴＭＲＩ相对 Ｔｏｍｏ
Ｇｒａｖｉｔｙ和｛１｝Ｉｎｖｅｒｓｅ的平均性能改善分别达到 ３２９％
和３４８％，而在 Ｇ?ＡＮＴ中，分别达到５４９％和５３４％．
ＴＭＲＩ的性能改善是非常明显的．因此，ＴＭＲＩ的估计性
能要明显优于ＴｏｍｏＧｒａｖｉｔｙ和｛１｝Ｉｎｖｅｒｓｅ．

５３ 健壮性分析

下面讨论不同噪声干扰对三种方法估计结果的影

响，即分析三种方法的健壮性．本文通过将噪声引入链
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路负载来分析它们的健壮性［３］．在时刻 ｔ引入误差项

σ（ｔ）到等式（１），则得到等式：
ｙｎｓ（ｔ）＝Ａｘ（ｔ）＋σ（ｔ） （１８）

其中，σ（ｔ）＝ｙｎｓ（ｔ）Ｎ（０，ζ），Ｎ（０，ζ）表示均值为零，
标准方差为ζ正态分布，ｙｎｓ（ｔ）表示含噪声的链路负
载．本文使用如下的空间均方根误差 ＳＲＭＳＥ（Ｓｐａｔｉａｌ
ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ）和时间均方根误差 ＴＲＭＳＲＥ
（ＴｅｍｐｏｒａｌＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＲｅｌａｔｉｖｅＥｒｒｏｒ）来衡量噪声对
三种方法估计性能的影响：

ＳＲＭＳＲＥ＝１ＰＥ
∑
Ｐ

ｎ＝１

‖ｘ^Ｍ（ｎ）－ｘＭ（ｎ）‖２
‖ｘＭ（ｎ）‖２

，

ｍｅａｎ（ｘＭ（ｎ））≥Ｅ

ＴＲＭＳＲＥ＝１Ｍ∑
Ｍ

ｔ＝１

‖ｘ^Ｐ（ｔ）－ｘＰ（ｔ）‖２
‖ｘＰ（ｔ）‖２

，

ｍｅａｎ（ｘＰ（ｔ））≥















Ｅ

（１９）

其中，ＰＥ表示大于估计门限值Ｅ的 ＯＤ流数目；Ｐ和Ｍ
分别表示总的ＯＤ流数目和测量时刻；ｍｅａｎ（ｘＭ（ｎ））≥
Ｅ和ｍｅａｎ（ｘＰ（ｔ））≥Ｅ表示只计算大于估计门限值Ｅ
的ＯＤ流［３］，Ｅ的取值分别保证在两个仿真网络上８０％
的ＯＤ流用于分析三种估计方法的健壮性．

表１ 在Ａｂｉｌｅｎｅ网络上，噪声对三种方法的影响

ＮｏｉｓｅＬｅｖｅｌ ０．０２ ０．０３ ０．０５

ＬｉｎｋＬｏａｄｓ
ＳＲＭＳＲＥ １．９９％ ３．０２％ ５．０７％
ＴＲＭＳＲＥ １．９６％ ２．９７％ ４．９６％

ＴＭＲＩ
ＳＲＭＳＲＥ ３９．２８％ ４０．８９％ ４３．７２％
ＴＲＭＳＲＥ １７．５６％ １７．８９％ １８．７６％

ＴｏｍｏＧ
ＳＲＭＳＲＥ ５４．９２％ ５６．６０％ ６０．２０％
ＴＲＭＳＲＥ ２３．４５％ ２４．００％ ２５．３１％

｛１｝Ｉｎｖｅｒｓｅ
ＳＲＭＳＲＥ ５３．４０％ ５５．１３％ ５８．２９％
ＴＲＭＳＲＥ ２４．００％ ２４．３９％ ２５．５６％

表２ 在 Ｇ?ＡＮＴ网络上，噪声对三种方法的影响

ＮｏｉｓｅＬｅｖｅｌ ０．０２ ０．０３ ０．０５

ＬｉｎｋＬｏａｄｓ
ＳＲＭＳＲＥ ２．００％ ３．０３％ ５．０８％
ＴＲＭＳＲＥ １．９６％ ２．９４％ ４．９５％

ＴＭＲＩ
ＳＲＭＳＲＥ １３８．５２％ １３８．８４％ １３９．８９％
ＴＲＭＳＲＥ ５０．１７％ ５０．２５％ ５０．５１％

ＴｏｍｏＧ
ＳＲＭＳＲＥ １４３．８０％ １４４．３９％ １４６．８４％
ＴＲＭＳＲＥ ４７．１５％ ４７．２９％ ４７．６３％

｛１｝Ｉｎｖｅｒｓｅ
ＳＲＭＳＲＥ １４２．９３％ １４３．５３％ １４５．０８％
ＴＲＭＳＲＥ ９６．４２％ ９６．６４％ ９６．９７％

表１和表２分别表示了在ζ＝００２、ζ＝００３和ζ
＝００５三种情况下，在 Ａｂｉｌｅｎｅ和 Ｇ?ＡＮＴ网络上，噪声
对三种估计方法性能的影响．表１和表２表明，在ζ＝
００２、ζ＝００３和ζ＝００５三种情况下，无论在 Ａｂｉｌｅｎｅ
网络上还是在 Ｇ?ＡＮＴ网络上，ＴＭＲＩ的 ＳＲＭＳＲＥ和
ＴＲＭＳＲＥ都比ＴｏｍｏＧｒａｖｉｔｙ和｛１｝Ｉｎｖｅｒｓｅ的小得到，而且
三种方法受噪声影响的的变化几乎相等，但是 ＴＭＲＩ相

比之下，要小一些．这说明 ＴＭＲＩ具有更强的抗噪声性
能．

６ 结束语

流量矩阵估计的高度病态特性是当前面临的主要

挑战，如何克服它的病态特性决定着能否获得流量矩

阵的精确估计值．本文研究了大尺度 ＩＰ骨干网络中的
流量矩阵估计问题，基于 ＲＢＦ神经网络提出了一种新
的估计方法 ＴＭＲＩ．为了适应于大尺度 ＩＰ骨干网络流量
矩阵的估计，ＴＭＲＩ修改传统的 ＲＢＦ神经网络，通过将
ＲＢＦ神经网络的输出延迟引入到输入，同时引入链路负
载的延迟输入，提出了一种多输入多输出估计模型，这

种估计模型能更准确地捕获流量矩阵的时间空间相关

性和时变非平稳特征，避免复杂的数学计算．基于建立
的估计模型，通过流量矩阵的样本协方差矩阵，流量矩

阵估计被描述为约束条件下的最优化过程，通过迭代

寻优，ＴＭＲＩ能克服流量矩阵估计的病态特性，获得精确
的估计值．在两个真实网络上的仿真结果表明，ＴＭＲＩ比
以前的方法具有显著的性能改善，它能用于流量矩阵

的长期预测，而且它不仅能精确估计较小的 ＯＤ流，也
能精确估计较大的ＯＤ流．
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