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The volatility and self-similarity features of network traffic poses great cha lenge to network traffic pred iction. 

For this purpose, a novel network traffic prediction scheme based on FARIMA-GARCH model was formulated. A novel 

method was used to get a zero-mean traffic series by a piecewise two-way CUSUM detection algorithm. Then the fraction 

difference order was evaluated with precis ion by the presented bounded search method. After obtaining the model para-

meters, the prediction algorithm was conducted by using FARIMA-GARCH model. Compared with the trad itional me-

thod, the limited search method reduces the evaluated error despite a slight computational cost. Then simulation was car-

ried out to verify the accuracy of proposed algorithm with real network traffic. The proposed prediction method keeps the 

same time complexity with the FARIMA model prediction method, and the simulation result shows that the root

mean-square error and relative root mean-square error, which closely resemble the RBF prediction method, is less than 

FARIMA model prediction method. And the interval estimation and volatility prediction performance is excellent.
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：针对网络流量的波动性与自相似特性为其精确预测提出的挑战，提出了一种基于 模型

的预测算法。该算法首先利用分段双向 检测算法对流量序列的均值进行有效检测，并在此基础上将序列

零均值化；然后采用限定搜索法对分数差分阶数进行精确估计；在获得模型参数后，使用 模型

对网络流量进行预测。仿真实验表明，限定搜索法能够获得比传统算法更高的估计精度。随后采用真实网络流量

验证了预测算法的性能，在保持与 预测算法等价的时间复杂度下，其均方根和相对均方根误差与

神经网络预测算法相当，而高于 预测算法。同时，预测算法对突发流量的跟踪和预测性能明显优于对比

算法，且有更好的区间估计性能。

： ； ； ；流量预测

： ： ：

（

）

网络业务的流量特性是进行网络协议设计、性

能评估、资源管理和设备研究所必须考虑的重要因

素，目前已经有大量文献对此做出了研究。早期对

网络业务的流量特性的研究以泊松模型为主。然

而，通过对真实网络流量的深入分析发现数据交换

网络的流量特征不能通过泊松模型描述 。特别是

文献 通过对局域网和广域网的流量特性进行

了实际测量与分析，发现了网络流量具有自相似
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和长相关性 。

因此，传统的描述短相关性

的泊松过程、 过程、 、

、

和

过程等已不适合于描述 业务流。同

时，长相关模型又缺乏刻画业务短相关性的能力，

因此必须采用能同时描述 和 的数学模

型。当前网络流量的建模和预测主要集中于采用

时间序列模型的算法 、小波模型 以及神经网

络模型 等。

经典的 模型的预测算法 具有较低复

杂度，但是不适合于描述 业务流；基于分数

自回归求和滑动平均

模型的预测算法

相对于文献 提高了预测精度，但是对于网络业

务的剧烈波动性也不太适应。文献 把小波分析

和时间序列模型结合起来，通过时间序列模型预测

小波的细节分量或者预测重构后单支分量，再进行

总体流量重构，但没有给出如何进行长期预测和区

间预测的方法。

基于神经网络的预测模型可以对非线性的序

列进行预测，能较好地描述网络流量的不稳定性，

但训练复杂度和计算复杂度都较高。

神经网络采用全局逼近，其训练时间偏

长，因此其应用受到限制；而径向基

神经网络采用局部逼近训练算法，能

够以任意精度逼近任意连续函数。文献 把

神经网络应用到网络业务预测算法中，文献 用

神经网络对流量的小波细节分量进行预测，再将

流量进行重构，但是没有考虑业务的长相关性，同

时也没有给出如何确定神经网络的嵌入维数和延迟

时间。这 个参数将在很大程度上决定预测算法的

精度 ，然而目前还没有普适的方法进行确定 。

经典的基于 模型的预测算法 分为

序列零均值化、分数差分阶数估计、序列建模和预

测 个关键步骤。其序列零均值化采用了整体去均值

法，但是该法无法降低序列的波动性；而采用传统的

估计算法 得到的分数差分阶数依然不够精确。同时，

模型本身不能对序列的波动性进行有效跟

踪。作者在前期研究中提出了一种基于 改

进的预测算法 ，而本文将作进一步扩充，提出一种

基于广义自回归条件异方差

模型的网络业务预测算法。

本文所提算法流程如图 所示。首先，提出一种

分段双向 检测算法将序列零均值化，以此减

小序列的波动性；然后针对分数差分阶数的精确估计

提出了一种限定搜索法；接着对序列进行

建模；最后进行流量预测和区间估

计。

时间序列中的 模

型 是将 与 相结合，能同时描述

网络业务的长相关性、短相关性和波动性的离散时
间序列模型。令 表示业务的时间序列，则该模型

可以表示为

图 网络业务建模预测流程

24       34

(self-similarity) (long-range dependence)

(short-range dependence)

Markov AR(autoregressive)

MA(moving average) ARMA(autoregressive moving 

average) ARIMA(autoregressive integrated moving 

average) LRD

LRD SRD

[5] [6~8]

[9~16]

ARMA [17]

LRD

(FARIMA, fractional autore-

gressive integrated moving average) [18]

[17]

[6~8]

BP(back 

propagation)

(RBF, radial 

basis function)

[15] RBF

[16]

RBF

2
[19] [19,20]

FARIMA [18]

3

[5]

FARIMA

FARIMA
[21]

(FARIMA-GARCH, 

generalized autoregressive conditional heteroscedas-

ticity)

1

CUSUM

FARIMA-GARCH

  

  

FARIMA( )-GARCH( )
[22] FARIMA GARCH

( ) ( ) (1)

1  

2 FARIMA-GARCH

2.1 FARIMA-GARCH

基于 模型的预测算法

模型

p,d,q r,s

tX

d
t tB X B aF Q∇ =



第 期 杨双懋等：基于 模型的网络业务预测算法 · ·

其中， 是时延算子，即 。分数差分阶

数 ， 为分数差分算子。 、

、 和 为复变量多项式 。非负

整数 和 是 模型的自回归阶数和滑动平

均阶数， 表示业务序列 的残差序列， 表示

条件方差，非负整数 和 表示 模型的阶

数， 为零均值且方差为 的高斯白噪声。
当 时， 退化成 ，只呈现出

短相关性。所以，本文将在精确估计出分数差分阶

数 后，通过分数差分来消弱序列中的长相关性，

以利用经典的时间序列理论进行参数估计。

式 中要求输入的序列必须是零均值平稳序

列，实际的用户业务序列往往不满足零均值的要

求。传统的去均值的方法是整体去均值法 ，但是

该法不能减小序列的方差；而分段去均值法能够得

到更小的方差。因此，本文采用分段去均值法对序

列进行零均值化，且有定理 成立。

分段去均值法获得的方差不大于整体

去均值法。
设序列

是具有均值变化点的时间序列，其均值为 ，其中，

时间点 为变点；设序列 满足均值为

，方差为 ，长度为 ；后半部分序列

满足均值为 ，方差为 ，长度为

，且有 。按照分段去均值法去均值后，

得到时间序列 ；按照整体去均值法，得到 ，

表示为

于是，得到 的方差 为

的方差 为

又由条件 ，可得 ＞ 。

由于网络业务呈现出波动率聚类特性，即在较

大幅度波动后面伴随着较大幅度的波动，在较小波

动幅度后面紧接着较小幅度的波动。为了更好地检

测序列均值的变化和在建模时平滑业务序列的波

动性，本文提出一种分段双向

均值检测算法。图 是均值检测算法的窗口移

动示意，检测窗口中包含 个业务序列样本值。图

是窗口未检测出序列均值的变化的示意，此时

窗口右移一个样本点，然后继续检测新窗口中的样
本。图 在窗口中检测到时间点为 的均值变化

点，此时窗口右移 个样本点再继续检测。

窗口未检测出序列值的变化 在窗口中检测到时间点为
的均值变化点

图 均值检测数据窗口示意

给定检测门限 、序列的期望修正值 、窗口
起始值和长度 。记当前窗口起始时刻为 ，向上

变化决策函数为 ，向下变化决策函数为

其中， 运算含义是：当 时， ；当
≤ 时， 。 运算含义是：当 ≤ 时， ，

当 时， 。于是，分段双向 均
值检测算法步骤可由图 的伪代码表示。

图 分段双向 算法伪代码
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由于 检测算法假设序列的均值为负，

而本算法的目标检测序列在实际物理系统中都是

非负序列，因此需要修正值 来改造时间序列，取
为 。而检测门限值 采用 倍标准差法，即

。期望修正值 、检测门限值 和

窗口长度 可以根据当前业务特征、精度和灵敏度

要求在实际运用中灵活调整。

为了获得流量的分数差分阶数 ，可以通过估

计序列的 指数，再由关系式 得到。

经典的 指数估计方法 的时间复杂度不

尽相同，但对实际的复杂网络流量，这些方法的准

确度都不高。由于 指数描述了序列整体平均

的自相似特性，而这种整体的特性不一定适用于具

有时变性的复杂网络流量，因此对真实流量序列进

行估计时上述方法都存在误差，采用不同方法对同

一序列获得的 指数也有所不同 。因此，本

文将计算复杂度比较低的 小波法 和搜索法

相结合，提出一种限定搜索法对 进行精确估计。

如图 所示，限定搜索法先使用 小波法估

计出分数差分阶数 的粗估计 ，然后在 的邻域

内按照一定的规律遍历，用 对序列进行分数差分

滤波，计算滤波后序列的自相关函数的平方和 。

将平方和达到最小的 作为分数差分参数 。

图 限定搜索法

对流量序列 进行分数差分滤波后获得长度

为 的序列 ，即 。设 的 点协方差

函数估计量 ，归一化自相关函数估计量 和

自相关函数序列的平方和 用如下公式计算

给定 的邻域大小 、 的精度 ，搜索步

长 取为 。用 小波分析法估计当前序

列的粗估计值 ，则当前搜索点 取为 。于

是，限定搜索法的步骤可图 的伪代码所表示。

图 限定搜索法法伪代码

其中， 表示对序列 进行分数差分滤波后，

再用式 式 获得滤波后序列的平方和 。

对于精度 ，可以根据序列的自相关函数估计
量是否显著趋于 决定。精度需求 和 可以根

据数据量和最终精度要求在实际运用中灵活调整。

如图 所示，在前面的 个步骤之后，需要进

行模型的参数估计和检验，主要包括模型定阶、估

计参数和拟合检验 个步骤。本文采用了时间序列

中的经典方法 进行处理。

基于上述分析，提出如下算法实现图 的流程。

对给定业务流依 节中分段双向
均值检测算法进行去均值，得到零均值序列 。

采用 节中限定搜索法得到序列 的分

数差分阶数 。
对 进行分数差分滤波，得到 序列 。

利用 准则
对序列 定阶。

得到序列 的参数组，利用式 迭代获得

残差序列 。

检测 是否为白噪声，如果是，则建模算

法停止，转入步骤 ；否则，则进入一下步骤。
利用 准则对 进行 定阶。

估计得到 模型的参数组，利用

式 迭代计算出异方差序列 。

进行业务序列的预报。

为了减小预测误差，需要对预测值进行均值补

偿。设从时间点 后的 的 步预测值 为
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利用 节中的方法，对时刻 的长

度为 的序列进行均值检测，如果没有检测到变

点，则按照式 获得序列 的单步预测值 ，

若检测到变点为 ，则按照式 获得序列 的单

步预测值

此时，单步预测的误差为 ，而

误差的方差为 。在给定置

信度 的条件下，由于序列 是满足独立同分

布的标准正态过程，则预报误差将不超过区间

。同理可以得到序列 的 步预测值 。

假定业务序列 的长度为 ，预测过程的时

间复杂度分析如下。在限定搜索法中需要 次

运算获得 的粗估计值 ，而精估计至少需要
次运算，相比较于 ， 很

小，因此认为限定搜索法的运算次数为 。

其他步骤的运算时间和传统的 算法
相当，需要 次运算来进行模型定阶和参数估

计。由于 相较于 通常较小，因此整个预测算法

并没有显著地增加运算的耗时。

为了在统一的评价体系下评估限定搜索法，采

用 法生成若干不同 指数的数据序

列，用来检测算法的性能。选择方差法、 分析

法、 小波法以及自适应法 进行比较。数据序

列都采用 点，运行 次取平均值。

表 给出了对自相似业务序列进行 指数

估计的结果，同时还给出了相应算法在仿真平台上

的耗时。当 指数较小时， 种方法估计结果

的精度相差不大；当 指数较大时，方差法和

分析法的精度较差，误差达到了 ，对后续

建模算法的准确度影响较大。 分析法耗时最高，

是 小波法耗时的数百倍，这与 分析法具有
所有算法中最高的时间复杂度 相应。

虽然小波法和自适应法耗时最短，估计误差在

左右，但经常出现无法有效而准确地确定最

优尺度区间的现象。在面临不同实际业务流时，

种算法都没有给出最优尺度区间的选择方法。

限定搜索法建立在小波法和检测序列自相关

函数平方和的基础上，估计误差大致为 ‰，时
间复杂度为 。该算法在增加少量计算开销

的代价下，提供了更优的性能，能够提高后续建

模精度。

采用均方根误差

和相对均方根误差

来衡量预测的效果，定义如下。

使用 模型对 建模的目的是提高区

间预报的准确性，因此需要定义一个统计量来描述

区间预报的准确度。可以依序列观测值是否落入当

前观测值预测区间获得一个 值的命中序列
。设检测的总次数是 ，记某个序列观测值

方差法 分析法 小波法 自适应法 限定搜索法
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实验分析

表 不同方法对自相似序列 指数估计结果
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的 的置信区间是 ，有

⋯

其中，置信区间针对不同模型具有不同的表达式。定

义区间预测准确度

为

仿真实验中采用来自 会议

的真实网络流 。用 如表 所示代表

从 数据流中随机选出的 个连

续的分组到达时间戳。类似地， 和

分别代表了另外 组分组到达时间戳。

业务流名称 指数 均值 方差

为了考察大时间尺度和小时间尺度下预测算

法的性能，将这 组数据按照 小时间尺度 和

大时间尺度 的尺度进行聚合，聚合后的序列

样本值代表当前时间尺度内到达的分组个数，得到

表 中的 条业务序列。然后将业务序列分为前后

部分，前部占总长的 ，用于模型辨识和参数

估计，最后用建立好的模型对未来值进行预测，将

预测值和后部的真实值进行比较和分析。

在 预测算法的仿真中，由于无法确定时间

序列的最佳嵌入维数和延迟时间 ，因此延迟时

间取 。嵌入维数采用多次训练的方法来确定，将

预测效果最好的神经网络作为 算法预测网络，

同时限制最大神经元个数是 。

表 表 分别对比了在小时间尺度下几种算法

的预测性能。其中， 越小说明预测值偏离真

实值的幅度越小，预测精度越高。从结果看出，本

文算法的 在单步预测的条件下小于

预测算法，和 算法基本相当，在预测步数明显

增加的情况下，本文算法明显占优。

是归一化的 指标，衡量了预测

值与真实值之间归一化的偏离程度。从结果看出，

本文算法的 在单步预测条件下是最优的。

在预测步数增加时，本文算法和 算法的小幅增

加，而 算法的 快速增加到不合理

的状态，例如表 中 算法的 快速

增加到 ，此时预测值的误差已经大致相当于真实

值的 倍左右，预测性能已经很不可靠。

预测算法及其评价指标 单步预测 步预测 步预测 步预测

预测算法及其评价指标 单步预测 步预测 步预测 步预测

预测算法及其评价指标 单步预测 步预测 步预测 步预测

指标衡量了预测算法的区间估计性能，

由于 算法没有实现区间估计的方式，因此只

对比了 算法。在仿真中采用置信度为
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RMSE(FARIMA) 1.791 1 2.630 8 2.865 7 2.879 3

RMSE(RBF) 2.357 5 2.365 7 2.349 8 2.315 8
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的置信区间，因此平均来看， 不应小于

。但从结果来看，当预测步数大于 步的时

候， 算法的 下降到 ～ 左右，

这说明一半以上的真实值落在了预测区间的外

面，预测性能较差。而由于 模型能比较

精确和快速地跟踪方差变化，根据历史值来调整

预测区间的大小，使得真实值落入预测区间的概

率大大提高， 都在 以上。在表 中，

基本稳定在 左右。

表 表 分别对比了在大时间尺度下几种预测

算法的性能。由于大时间尺度下时间序列的突发性

要相对小一些， 种算法的性能都相对小时间尺度

下有所提高，说明预测大时间尺度网络流量要比预

测小时间尺度的网络流量更加可靠和可实现。例如

大时间尺度下的 ，对比表 和表 ，表 和表 、

表 和表 ，同样条件下 的性能优于小时间尺

度，这说明大时间尺度下的业务流由于方差更大，

方差波动程度也更剧烈， 模型能有效捕

捉到这种波动性，因此根据 估计出的区

间能够以更高的概率覆盖真实值，达到较好的预

测性能。

预测算法及其评价指标 单步预测 步预测 步预测 步预测

预测算法及其评价指标 单步预测 步预测 步预测 步预测

预测算法及其评价指标 单步预测 步预测 步预测 步预测

同时从仿真结果中看出，随着预测步数的增

加， 和 都出现增加。本文算法增加

的趋势要平滑一些，而 算法增加幅度在有

些业务流上则快速和明显。而随着步数的增加，

在有些业务流上也出现比较明显的大幅下滑，说明

该流量序列是一个随机性和突发性都特别强的时

间序列，不太可能进行长期地精确预报，因此在做

出短期预报后，需要及时根据后续真实值修正模

型，再继续预报。仿真结果表明，单步预测的性能

是比较可靠和精确的。

图 是业务流 在小时间尺度下的

一段预测结果，采用单步预测。小时间尺度上网络

流量具有很强的突发性，单峰式的流量暴增点随处

可见。 模型采用同方差假定，不能有效跟

踪这种突发性的流量增加点。因此在这些流量突发

处， 模型预测值与真实值差距较大。而

算法同样不能有效预测这些突发点，更多是跟

踪序列均值的变化。本文算法能先平滑序列波动，

再使用 跟踪序列的波动性，使得这些突发

点处的预测值比较接近真实值，预测效果较好。

图 小时间尺度流量预测仿真结果

3 FARIMA-GARCH 29
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RRMSE(FARIMA-GARCH) 0.284 8 0.618 0 1.136 2 1.205 3

IFA(FARIMA) 99.15% 88.90% 90.18% 80.56%

IFA(FARIMA-GARCH) 99.24% 96.13% 96.50% 96.20%

sig04_ver03
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RRMSE(FARIMA) 0.667 6 0.917 8 1.020 4 0.996 7

RRMSE(RBF) 0.774 4 0.949 2 0.971 2 0.965 5

RRMSE(FARIMA-GARCH) 0.473 1 0.739 2 0.970 6 0.936 4

IFA(FARIMA) 76.47% 68.91% 61.50% 52.94%

IFA(FARIMA-GARCH) 89.08% 75.63% 60.50% 63.87%
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图 是业务流 在大时间尺度下的

一段预测结果。由于时间尺度的加大，在一定程度

上平滑了序列的突发性，因此流量暴增点的个数明

显减少，但是依然存在个别单峰式突发点。从仿真

结果看出，在流量比较平稳的阶段， 种算法预测

结果都能有效地逼近真实值。不过与图 类似，在

单峰式突发点， 模型发现了流量突发，而

不能较准确地捕捉到突发点的流量， 算法只能

预测到序列均值附近，而基于 的

预测算法明显更能有效预测突发点的流量。

图 大时间尺度流量预测仿真结果

本文首先对流量预测中的 个关键步骤进行改

进，即提出了分段双向 检测算法和限定搜

索法，然后在此基础上提出一种基于

模型的网络业务预测算法。

仿真实验验证了限定搜索法的性能，在

指数较大情况下，其精度高于方差法和 分析法。

虽然比 小波法增加了少量的计算量，但是估计

误差也相应减小，并且该算法的时间复杂度依然维
持在 ，该复杂度与 小波法基本相当。

接着采用真实网络的业务流量对基于

预测算法进行了仿真验证。本文算法的

和 与 算法基本相当，而优于传

统的 预测算法。同时对突发点的跟踪和预

测能力明显优于对比算法，其区间估计的性能也较

传统的 预测算法要好。本文算法在保持与

预测算法基本等价的运算时间复杂度下，

提供了更好的均值和区间估计性能，可以方便地应

用于网络流量预测、接入控制、带宽预留和分配以

及负载均衡等场合。

王西锋 高岭 张晓孪 基于小波技术的网络流量分析和预测

计算机应用与软件

白翔字叶新铭蒋海 基于小波变换与自回归模型的网络流量预测

计算机科学

陈晓天刘静娴 改进的基于小波变换和 模型的网络流量

预测算法 通信学报

王俊松高志伟 基于 神经网络的网络流量建模及预测 计算

机工程与应用
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