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基于小波分解的网络流量时间序列建模与预测
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摘　要：提出一种基于小波分解的网络流量时间序列的分析和预测方法。将非平稳的网络流量时间序列通过
小波分解成为多个平稳分量，采用自回归滑动平均方法分别对各平稳分量进行建模，将所有分量的模型进行组

合，得到原始非平稳网络流量时间序列的预测模型。在仿真实验中，利用网络流量文库的时间序列数据建立了

预测模型，并对其进行独立测试检验。仿真结果表明，本预测方法提高了网络流量时间序列的预测准确率，是一

种有效、稳健的网络流量预测方法。
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　　网络流量一般按一定的时间间隔进行采样，是一种典型的
时间序列数据，因此时间序列分析方法在网络流量的预测中得

到了广泛的应用，可以较好地揭示网络流量内在统计特征和变

化规律［１］。在实际应用过程中，时间序列分析通常假设网络

流量变化是一种平稳时间序列数据，对非平稳网络流量时间的

分析不多［２］。然而网络系统十分复杂，网络流量大多数都具

有非平稳特点，因此探讨非平稳时间序列分析对网络流量的分

析和预测具有重要的意义［３］。

在非平稳网络流量时间序列的预测应用中，通常先将其转

换成平稳时间序列，然后用平稳时间序列预测方法进行分析和

预测，如采用线性自回归滑动平均模型（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｍｏｖｉｎｇ
ａｖｅｒａｇｅ，ＡＲＭＡ）、带控项的自回归模型（ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄａｕｔｏｒｅｇｒｅｓ
ｓｉｖｅ，ＣＡＲ）、差分自回归滑动平均模型（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ
ｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅ，ＡＲＩＭＡ）［４～６］。这些传统时间序列分析方法均
属于线性模型，适合于季节性、周期性等特征平稳的时间序列

预测，对于一些非平稳、非线性的网络流时间序列，由于它们不

能全面反映时间序列的复杂变化特征，预测准确率比较低［７］。

小波分解由Ｍｅｙｅｒ和Ｍａｌｌａｔ提出，能够将时间序列数据分
解成为比较简单的时间序列［８］。为了提高网络流量的预测准

确率，本文提出一种基于小波分解的网络流量时间序列的分析

和预测方法。将非平稳的网络流量时间序列通过小波分解成

为多个平稳分量；然后采用自回归滑动平均方法分别对各平稳

分量进行建模；最后将所有分量的模型进行组合，得到原始非

平稳网络流量时间序列的预测模型。

"

　网络流量的建模方法

"


"

　时间序列的小波分解

通过小波分解的多分辨率功能对时间序列进行分解，从而

将原时间序列分解成为低频和高频系数两部分。通过重构运

算从低频系数中可以得到原时间序列的低频分量，从高频系数

中可以得到原时间序列的高频分量［９］。具体通过 Ｍａｌｌａｔ算法
来实现时间序列的分解，分解关系如下：

ａｊ＋１＝ｈ０ａｊ
ｄｊ＋１＝ｈ１ｄ{

ｊ

　ｊ＝０，１，… （１）

其中：ｈ０表示低通分解滤波器；ｈ１表示高通分解滤波器；表
示卷积运算符；ａｊ表示低频系数；ｄｊ表示高频系数。

从式（１）可知，当ｊ＝０时，ａ０表示原始时间序列，原始时间
序列通过ｈ０和ｈ１经过多次分解后，可以得到原始时间序列低
频和高频系数。

"


'

　对分解后时间序列的重构

时间序列经过小波分解后，得到低频和高频系数，然后将

其进行重构运算，得到时间序列的低频和高频分量，小波重构

关系如下：
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Ａｊ＝ｇ０ａｊ
Ｄｊ＝ｇ１ｄ{

ｊ

　ｊ＝０，１，… （２）

其中：ｇ０表示低通重构滤波器；ｇ１表示高通重构滤波器；Ａｊ表
示低频分量；Ｄｊ表示高频分量。

这样原始时间序列 Ｓ与低频分量 Ａｊ和高频分量 Ｄｊ的关
系为

Ｓ＝Ａ１＋Ｄ１ （３）

"


*

　时间序列预测模型的建模步骤

ａ）设收集到一个时间序列数据Ｓ。
ｂ）对其非平稳性进行判断。如果是非平稳时间，采用小

波分解对原始时间序列进行分解，得到时间序列的低频和高频

系数。

ｃ）采用重构运算算法对分解后的时间序列的低频和高频
系数进行重构，得到低频分量Ａ１和高频分量Ｄ１。

ｄ）对Ａ１和Ｄ１重新进行平稳性检测。若某一分量符合平
稳时间序列特征，则不需要进行分解；否则需要对时间序列分

量继续进行分解和重构，直到其转换成为平稳时间序列。

ｅ）如果时间序列分量的自相关函数呈现拖尾特征，偏相
关函数在时间延迟第 ｐ步后截尾，则采用自回归（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓ
ｓｉｖｅ，ＡＲ）模型对该时间序列分量进行建模预测。

ｆ）如果时间序列分量的偏相关函数呈现拖尾特征，自相关
函数在时间延迟第 ｐ步后截尾，则采用滑动平均（ｍｏｖｉｎｇａｖｅ
ｒａｇｅ，ＭＡ）模型对该时间序列分量进行建模预测。

ｇ）如果时间序列既不适合采用 ＡＲ模型，也不适合采用
ＭＡ模型预测，那么就采用 ＡＲＭＡ（ｍ，ｎ）模型进行建模预测。
模型最佳阶数通过 ＢＩＣ（Ｂａｙｅｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ）或 ＡＩＣ
（Ａｋａｉｋｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ）信息准则来确定，模型参数通过
最小二乘法来估计。

'

　仿真实验

'


"

　数据来源

实验数据来源于网络流量文库（ｈｔｔｐ：／／ｎｅｗｓｆｅｅｄ．ｎｔｃｕ．ｎｅｔ／～
ｎｅｗｓ／２００６／）［１０］，收集了主节点路由器 Ｉｎｃｏｍｉｎｇａｒｔｉｃｌｅｓ从
２０１１年７月１日到１１月１０日的网络每小时访问流量，获得了
５００个数据，组成一个网络流量时间序列｛ｘ（ｔ），ｔ＝１，２，…，
５００｝。其中前４５０个数据作为训练样本进行建模，并作为历史
资料进行拟合，后５０个数据作为测试样本，对模型性能进行预
测检验。具体数据如图１所示。

'


'

　数据分析

对网络流量时间序列的自相关函数和偏相关函数进行分

析，判断原始网络流量时间序列的平稳性，采用的分析软件为

ＤＰＳ９．０，得到的结果如图２和３所示。从图２和３可以判断，
原始网络流量时间序列的自相关函数和偏相关函数均没有明

显衰减的趋势，呈振荡波动。因此，原始网络流量时间序列不

符合平稳时间序列的特征，采用 ＡＲＭＡ模型直接对其进行建

模得到的预测结果不可靠。

同时从网络流量的变化曲线可以得知，该网络流量数据序

列不具备一定的季节性和周期性特征，因此也不能直接采用

ＡＲＩＭＡ、ＣＡＲ非平稳时间序列预测模型对其进行建模和预测。

'


*

　网络流量的小波分解

针对网络流量的非平稳时间序列特性，本文采用小波将其

分解成平稳时间序列，然后采用 ＡＲＭＡ网络流量的平稳时间
序列进行建模和分析。采用小波分析中的 ｄｂ４小波函数对网
络流量时间序列进行分解，再分别经过低通重构滤波器和高通

重构滤波器进行重构运算，网络流量时间被分解成为低频分量

和高频分量，具体如图４和５所示。

'


+

　网络流量时间的建模

对网络流量数据的低频分量 Ａ１进行平稳性检测和建模，

低频分量的自相关函数和偏相关函数分别如图６和７所示。

从图６可知，在时间延迟第４步，低频分量Ａ１的自相关函
数开始迅速衰减；同时从图７可知，网络流量的偏相关函数则
出现拖尾现象，这表明低频分量 Ａ１此时成为一种平稳时间序
列，可采用ＡＲＭＡ模型对其进行建模与分析。根据网络流量
低频分量的自相关函数和偏相关函数可知，采用ＭＡ模型对其
进行预测，模型阶数为４，采用最小二乘法对 ＭＡ模型的参数
进行辨识，通过ＤＰＳ６．５来实现，得到的结果为

ｘｔ＝εｔ＋０．１５εｔ－１－０．７７４εｔ－２＋０．８９εｔ－３－０．１６５εｔ－４ （４）

其中：εｔ表示均值为０的白噪声序列；ｘｔ表示网络流量时间序
列的低频部分。

对网络流量数据的高频分量 Ｄ１进行平稳性检测和建模，
离频分量的自相关函数和偏相关函数分别如图８和９所示。

从图８可知，在时间延迟第３步，高频分量Ｄ１的自相关函
数开始迅速衰减，同时其偏相关函数出现拖尾现象，这些特性

表明，此时高频分量Ｄ１成为一种平稳时间序列，可采用ＡＲＭＡ
模型对其进行建模与分析。根据网络流量高频分量的自相关

函数和偏相关函数可知，采用 ＡＲ模型对其进行预测，模型的
阶数为３，采用最小二乘法对 ＡＲ模型的参数进行辩识，通过
ＤＰＳ６．５来实现，得到的结果为
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ｘｔ＝εｔ＋２．４４εｔ－１－０．１５７εｔ－２－１．３１εｔ－３ （５）

其中：εｔ表示均值为０的白噪声序列；ｘｔ表示网络流量时间序
列的高频部分。

根据时间序列预测模型的组合公式 Ｓ＝Ａ１＋Ｄ１将低频分
量的网络流量值和高频分量的网络流量值进行组合，得到网络

流量时间序列的预测模型。

'


,

　结果与分析

用上述模型对网络流量训练样本进行拟合，并对测试样本

进行预测检验，得到的结果如图１０和图１１所示。从图１０的
拟合结果可以看出，该模型对训练样本的拟合程度相当高，说

明该模型具有较好的拟合效果，可以对测试样本进行检测；从

图１１的预测结果可知，预测的准确率相当高，预测效果比较令
人满意。同时与没有进行小波分解的 ＡＲＭＡ模型进行对比，
对比结果表明，基于小波分解的网络流量模型预测准确率高于

对比模型。

小波分解是一种非线性分析方法，十分适合对非平稳数据

进行处理。从对网络流量的预测结果可以看出，对于非平稳的

网络流量时间序列，通过小波分解，将非平稳的网络流量时间

序列分解成单一、平稳时间序列分量，然后采用平稳时间分析

方法对平稳时间序列进行建模，有利于网络流量时间序列建

模，进一步提高了网络流量的预测准确率。

在网络流量实际应用中，导致其非平稳的因素相当多，如

周期、趋势因素等，采用一层小波进行分解，很难得到比较平稳

的时间序列分量，需要进行多层分解，但是非平稳时间序列的

最大分解层次受时间序列长度的影响相当大。当长度比较短

时，最大分解层次满足不了分离各分量的影响要求，这就需要

采用二进小波变换进行处理，这是在进行网络流量预测实践中

应该注意的问题。

*

　结束语

网络流量预测是网络管理的基础，由于受经济、网络用户、

节假日和周末等多种因素的影响，具有非平稳性，传统时间序

列分析方法难以获得高准确率的预测结果。为此，本文提出一

种基于小波分解的网络流量时间序列建模方法。采用具体网

络流量数据进行仿真实验的结果表明，与传统时间序列预测方

法相比，基于小波分解的时间序列预测方法提高了网络流量预

测准确率，预测效果令人满意，是一种稳健、有效的网络流量预

测方法。
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（上接第３１３３页）降低；ｂ）干扰造成目标信号导频的相位接近
π
２，δ

２越大导频相位越小；ｃ）干扰导致的系统 ＳＥＲ随着 δ２增

大平均下降约１０％。本文给出了非理想条件下的干扰方案性
能，结论对于ＯＦＤＭ干扰方案的应用和实施具有指导意义。

最后，针对干扰性能下降的问题，提出了一种基于分布式

检测的导频干扰方案，利用检测终端将干扰信号的相位偏差信

息反馈给干扰发射机，从而减小干扰信号的相位偏移，提高方

案在实际应用中的干扰性能。
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