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摘 要：网络流量模型能准确和全面地刻画流量数据的各种统计特性，因而成为网络研究的热点。讨论了传统模型预测 

的弊端，描述了网络流量自相似的基本特征，分析了三个重要自相似模型的特点和存在的问题，使用实际网络流量验证了 

流量的自相似性并结合多分形小波模型对网络流量进行预测，探讨了流量模型预测的新技术和进一步研究的问题。 
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Abstract：Network traffic models can concisely and accurately describe kinds of traffic data statistical characteristics，SO it became a hot 

topic of network capability research．This paper discusses the drawback of the traditional traffic models，describes the basal character of self 

—similar an d analyzes de~iledly the feature an d existing problems of three important self—similar traffic models．Afterwards，validate the 

self～similar andforecastthe networktrafficwiththe real networktrMfic data．Thelatmttechnologi~ an dthe next researchpmblemsare 

given in the end． 
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0 引 言 

随着网络带宽的迅速增加和各种网络服务的广泛 

应用，网络规模不断扩大。体系结构愈发复杂，对其运 

行控制及管理维护日趋困难。网络流量模型是进行网 

络性能评价和网络规划的基础，能够反映网络的真实 

流量状况，人们通过模型预测也可以认识和分析网络 

流量数据的变化规律及行为特征。因此，在通信网络 

技术发展的过程中，针对网络流量进行建模和预测的 

研究一直备受人们关注。 

20世纪70年代人们主要借鉴公共交换电话网络 

(PSrN)的流量模型，使用 Poisson模型来描述数据 网 

络，随后又引入了Markov模型和其它的随机模型，这 

些传统模型的共同特点就是所描述的流量时间序列都 

具有短相关性。随着网络节点数的指数增加和新应用 
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的不断出现，流量特征发生了显著变化。90年代初 

期，文献[1]首先证实了局域网流量中存在自相似性， 

文献[23证明了www 的广域网流量的自相似和突发 

性，文献[3]也发现了www流量具有自相似性。通 

过对大量实际网络流量的分析，研究人员发现不论是 

局域网还是广域网，网络流量数据都呈现出明显的自 

相似特性。 

1 网络流量的自相似特性 

1．1 自相似的数学描述 

人们把实际网络中存在的流量突发性不随时间轴 

变化而变化的特性称为自相似，它意味着流量数据的 

局部以某种方式与整体相似。贝尔实验室对自相似过 

程的数学描述如下 J： 

考察一个广义平稳过程 X= { ：t=0，l，2，⋯}， 

其中 表示网络中第t个单位时间内到达的网络业务 

数目，乎稳时间序列的期望和方差分别为：／t： 

E[( )]， =E[(X，一 )]，自相关函数为：，一(k)= 

E[(X，一， )( + 一 )]／ 。对每个 I'll=1，2，3⋯，令 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


第 ll期 王西锋等：自相似网络流量预测的分析和研究 ·43 · 

x： =( 一 1+ 一 +2+⋯+ )／m，k=1， 

2，3⋯， ’= {X： ，k=1，2，3⋯}是一个根据X得 

到的 7"tl阶聚合序列 ，记 r(m)为 X ̈ 的自相关函数。 

如果对所有的 = 1，2，3⋯，都有 -r (k)= 

r(k)一 k～，7"tl— o。，k=0，1，2⋯，称 X为渐进二阶 

自相似过程，其中H=1一 ／2为自相似参数，取值于 

0．5与1．0之间，用来刻画自相似程度的强弱。 

如果 r(k)满足 r( )=o。，称 x具有长相关 

性，物理意义指当前流量值与其所有的历史值都有关。 

在渐进二阶自相似的情况下，自相似就意味着流量数 

据具有长相关结构。 

1．2 自相似的成因分析 

对网络流量数据的分析和研究发现自相似的产生 

不是单一因素的结果，而是多种因素共同作用的结果。 

根据实际观测和理论分析 】，人们发现在微观上具有 

重尾特性的分布能够在宏观上产生明显的长相关、自 

相似性，即自相似的产生和重尾分布有紧密联系。重 

尾分布的定义如下： 

随机变量 X的分布是重尾分布当且仅当：1一 

F(x)=P[X≥ 一 CX～， ≥0，z一 ∞。 

有学者认为由于网络中某些参数(如业务源和应 

用层的行为、文件大小、传输时间等)服从重尾分布，从 

而导致网络流量在时间尺度上的突发性和自相似[0 ； 

也有学者认为是因为传输层协议的相互影响导致了自 

相似，因为TCP协议占整个网络流量的90％左右，而 

TCP协议的超时重传机制和指数后退机制使得分组 

到达间隔时间呈重尾分布，从而使得流量呈现出自相 

似性-4 ；Willinger等则认为是大量独立的ON／OFF数 

据源在流量汇聚的过程中导致了网络流量的自相似 

性[5l。 

2 自相似网络流量模型 

对于具有自相似特性的网络，由于传统模型仿真 

的流量通常在时域仅具有短相关性 ，经过时间上的平 

均后突发性会趋于平稳状态 ，不能对 网络流量进行准 

确描述和预测；而基于自相似特性的自相似模型却可 

以较好 F描述实际网络流量。下面给出几种重要的 

自相似模型。 

2．1 ON／OFF模型 

ON FF源叠加模型是对传统模型的扩展，将 自 

相似过程看成是无数用户数据源叠加的结果。模型定 

义了大量的数据源 ，每个源有 ON和 OFF两个状态， 

各个数据源相互独立且状态持续时长符合重尾分布。 

当数据源处于ON状态时以恒定的速率产生数据，而 

处于OFF状态时则不产生任何数据。自相似过程可 

以通过叠加大量的具有重尾分布的 ON／OFF数据源 

得到，当数据源的个数趋于无穷时，总的网络流量是趋 

于渐近 自相似的。 

ON／OFF模型有明确的物理意义，把复杂的聚合 

流量特征分析细化到对每个信号源的分析，可以解释 

产生自相似的部分原因；缺点是这种自相似业务只是 

渐近自相似的，且假设前提过于严格，大多数网络业务 

的分布是无法建立在此前提上的。 

2．2 分形布朗运动模型(FBM) 

FBM是 Manderbrot和 Van ness在 1968年提出的 
一 种统计自相似过程的数学模型，Norms在文献[6]中 

讨论了使用分形布朗运动对网络流量进行建模预测。 

FBM是一种结构简单的建模方法，令 A 表示在时间 

(0，t)中分组到达的个数， 为标准FBM生成的随机 

变量，只需要 流量平均速率 、网络流量方差 倪和 

Hurst参数3个参数就可以通过A =mt+~／aynZt表 

达式完整地刻画整个模型。产生分形布朗运动的快速 

算法是随机中点置位法，它是产生自相似过程速度最 

快的算法，计算的复杂度仅为0( )。 

FBM是使用最广泛的自相似模型之一，在数学上 

有坚实的理论基础，常用于进行理论分析；但 FBM是 

严格的自相似过程，不能对具有短相关性的流量很好 

地进行分析。因此，分形布朗运动模型并不能完整地 

描述网络实际情况。 

2．3 多分形小波模型(MwM) 

自相似网络流量是非平稳的时间序列，而小波分 

析是一种变分辨率的时频联合分析方法，通过伸缩和 

平移运算由粗到细地观察信号；同时小波变换是一种 

不损失任何信号信息的守恒变换，能很好地描述和处 

理非平稳时间序列。因此，近年来小波技术在网络流 

量建模和预测中的应用越来越广泛。 

多重分形小波模型-7】是基于 Haar小波的网络流 

量模型，这里 Haar小波函数和尺度函数构成了一个简 

单的小波正交基，其尺度函数和母函数如下： 

㈨ ： ≤ < (1) 

lU，else 

f1， 0≤ t<0．5 l 

(t)= 一1，0．5≤ t< 1 (2) 
! l0

． elSe 

Haar小波变换的尺度系数和小波系数可通过 F 

面的递推公式计算 ： 

J aj_I， =2-1z~(aj，2k+aj，2k H) ，̈ 

ldj一1．̂=2-1／2-(dj．2̂+dj，2̂+J) 、 

即． 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


· 44· 计算机技术与发展 第 l7卷 

』 2 ( ， +dj-l,k) (4) l
ajm+1=2-1／2(aj一1

， 

一  

一 1， ) 

由于网络流量数据都是非负的，要模拟网络流量， 

就必须保证尺度系数和小波系数是非负的。尺度系数 

表示流量在不同尺度变换下的逼近值 ，因此流量值非 

负时，尺度系数值一定非负。即， 

V ，k，f(￡)≥ O~~aj． ≥ 0 (5) 

为保证流量值非负，MWM 模型中引入因子 Am， 

并使得 

aj， =AJ， ， (6) 

这里A 是[一1，1]之间的独立随机变量，由式 

(4)可知，只要将A ． 限定在[一1，1]的区间内就能保 

证模拟流量值非负。MWM 模型产生模拟数据序列的 

过程可以简要描述如下 ： 

(1)设 =0，计算大尺度的系数 n0_o’建立起流量 

的全局均值； 

(2)在尺度 上，产生随机倍乘变量 Am，选 A，， 

为对称分布的卢分布，并通过式(6)计算 ，as． ，k=0， 

⋯

，
2j一 1； 

(3)在尺度 上，由式(4)计算 出尺度 +1的 

1，2 和 ，+1
，
2 +1，k= 0，⋯ ，2 一1； 

(4)增加 ，重复步骤(2)、(3)，直至达到尺度 = 

7"／为止。 

MWM是一个乘法模型，能够对网络流量的短相 

关和长相关特性进行描述，因而可以很好地匹配实际 

网络流量；不足的是小波变换系数并非在每个尺度下 

都独立，而且小波基的选取也影响模型的质量，基于小 

波预测的效果现在并不能让人满意；但 由于小波分析 

是处理非平稳序列最有效的方法，流量预测有望应用 

小波技术取得突破。 

3 实际流量的自相似性分析和预测 

3．1 实际流量的自相似性 

为了确信流量 的自相似性 ，对实际 

的网络流量数据进行了验证。实验数据 

来源于流量文库 ：http：／／newsfeed．ntcu． 

net／news／2006／，收集 了主节点 路 由器 

NEWS从 2006年 11月 1日到 12月 10 

日，共 40天的网络每小时通过流量，总 

计得到 24×40=960个实验数据，从而 

形成原始网络流量时间序列 {厂(t)，t= 

1，2，⋯，960}，如图 1所示。 

图 1中 最 大 流 量 数 据 为 5324． 

8MB／h，最小仅为 504．6MB／h，两者相差 

很大，说明了实际网络流量是不平稳的时间序列，具有 

很强的突发性；网络流量在时间尺度上呈现出明显的 

自相似性，局部和整体流量数据波形类似；同时也观察 

到，网络流量在每天、每周都大致呈现出一种周期性的 

变化规律，这也是在进行流量建模时应该考虑的。 

图1 原始流量序列 

自相似参数H的估计方法很多，常用的大都是图 

形化或半图形化 的方法，如方差 ／时间图、R／S图、 

Whittle估计方法和小波估计方法，得到流量序列的H 

参数后，就可以用来判断网络流量是否具有自相似性。 

笔者应用方差 ／时间图参数估计法 ，取 20个不同的时 

间单位，分别计算其方差 V ，然后对in(17'1)和ln(V ) 

做线性拟合，通过估计得到该时间序列的自相似参数 

H =0．765，表明该流量具有非常明显的自相似性。 

3．2 实际流量的小波预测 

为了对小波分析在流量预测中的效果进行分析， 

使用前面的多分形小波模型对网络流量进行预测。由 

于连续小波变换是冗余变换，这里使用离散小波变换 

来处理。应用 MWM模型对网络流量进行预测，仿真 

流量如图 2所示。 

图2是仿真的预测流量和实际流量，其中横坐标 

图 2 MWM 预测流量 
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为时间段，纵坐标为网络流量。与实际流量数据进行 

比较，可以看出整个预测流量在变化趋势、变化快慢和 

分散程度上都较好地反映了网络实际流量。因此，小 

波分析对自相似网络流量的预测性能是比较好的。近 

年来也不断有学者结合小波技术对网络流量进行建模 

预测，都取得了不错的预测效果【8,9 J。 

4 结束语 

网络流量的自相似性决定了网络的行为特征，只 

有基于网络重要特征一自相似的建模才能准确描述网 

络实际情况。文中对主要的自相似网络模型预测方法 

进行了分析和总结，并应用多分形小波模型对网络流 

量进行了验证和预测，表明实际网络流量确实具有自 

相似性。 

网络流量行为随着时间和地域的不同会呈现出很 

大的变化，因此想提供一种针对网络流量的通用化预 

测模型是很困难的。今后的流量预测会考虑实际网络 

流量存在的长、短相关性，根据不同网络分量的特点分 

别选用合适的方法进行预测，然后合成得到网络预测 

流量。 

近几年，有研究人员也将自相似流量和混沌理论、 

模糊理论和神经网络理论结合起来研究网络的行为特 

性，这些新理论的引人都将对流量预测产生重要的影 

响。 
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