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摘 要: 提出一种经验模式分解和时间序列分析的网络流量预测方法. 首先,对网络流量时间序列进行经验模式分

解,产生高低频分量和余量;然后,对各分量进行时间序列分析,确保高频分量采用改进和声搜索算法优化的最小二

乘支持向量机模型、低频分量和余量采用差分自回归滑动平均模型进行建模和预测;最后,将预测结果通过RBF神

经网络进行非线性叠加,得到最终的预测值.仿真实验表明,所提出方法具有更好的预测效果和更高的预测精度.
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Abstract: A network traffic prediction method based on empirical mode decomposition and time series self-similar analysis

is proposed. Firstly, network traffic time-series high and low frequency components are generated by empirical mode

decomposition. Then the component time series is analyzed to determine that the least squares support vector machine

model optimized by using the improved harmony search algorithm is used for high frequency components modeling, and the

auto regressive integrated moving average model is used for low frequency components modeling and remaining component

modeling. Finally, the final prediction result is obtained by RBF neural network nonlinear superposition. Simulation results

show that the proposed method has better prediction results and higher prediction accuracy.
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0 引引引 言言言

网络流量是目前网络管理的一个重要参数,在网

络资源有限的情况下设计网络的拥塞控制策略时,网

络流量的准确预测对于减少网络拥塞、合理分配资

源、提高网络服务质量和发现网络异常行为等具有重

要的作用[1].

近年来研究发现,网络流量即使在流量突变时也

呈现出一定的变化规律,这使得对网络流量序列进行

分析、预测成为可能.网络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.目前的流量预测模型

包括基于短相关特性的自回归滑动平均 (ARMA)模

型[2-3]、差分自回归滑动平均 (ARIMA)模型[4-5]和基

于长相关特性的差分自回归求和滑动平均 (FARIMA)

模型[6]等线性模型. 文献 [7]针对以上各模型进行了

不同尺度下的预测精度研究, 通过仿真指出每个模

型适应的时间尺度.由于网络结构的动态变化, 网络

流量时间序列已经超出传统意义上认为的泊松或者

马尔可夫分布, 利用线性模型进行预测存在理论上

的不足,难以保证预测的精确性. 常见的非线性模型

包括支持向量机(SVM)[8]、人工神经网络[9]和灰色模

型[10]等. 虽然非线性模型的预测精度较线性模型有

了一定程度的提高,但是神经网络存在易陷于局部最

优值、网络结构难以确定、需要较大的数据样本等缺

点. 支持向量机虽然需要样本数小,但是目前对于核
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函数及其参数的选择没有统一的方法,只能依据实验

确定. 而灰色模型只适合原始数据符合指数分布规律

且数据变化不剧烈的情况下,因此网络流量的非线性

预测模型也有着一定的限制.

从目前的研究成果看, 单一预测模型具有较大

的预测误差,无法满足更准确的预测要求. 针对单一

预测模型的不足, 组合预测模型是提高网络流量预

测精度的发展方向.经验模式分解 (EMD)是近年来提

出的一种处理具有非平稳和非线性特征信号的方法,

不需要预先设定基函数, 具有自适应性, 且经过经验

模式分解之后得到的基本模式分量 (IMF)突出了数

据的局部特征. 基于经验模式分解的优点,本文提出

一种将经验模式分解与时间序列分析方法相结合的

网络流量预测方法. 首先,对原始网络流量序列进行

EMD分解, 得到对应的 IMF分量; 然后, 通过时间序

列分析法对高频 IMF分量、低频 IMF分量和余量进

行分析,对高频分量选择最小二乘支持向量机建模和

预测,同时提出一种改进的和声搜索算法进行最小二

乘支持向量机的参数优化, 对低频分量和余量选择

ARIMA模型建模和预测;最后,将各个模型的输出预

测值经过一个RBF神经网络进行非线性叠加,得到网

络流量的预测结果.仿真实验结果表明, 所提出的方

法能够提高预测精度,减少预测误差.

1 经经经验验验模模模式式式分分分解解解

经验模式分解是由Huang等[11]于 1998年提出的

一种新的信号处理方法,其本质是对时间序列进行平

稳化处理, 将原始信号分解为若干个本征模式函数,

根据经验确定数据中有效信号的基本震荡模式. 最低

频的 IMF分量通常代表原始信号的趋势,这些 IMF需

要满足如下条件:

1)信号极值点的数量与过零点数量必须相等或

最多相差一个;

2)在任一点上,信号局部最大值与局部最小值定

义的包络的均值为零.

经验模式分解的主要过程如下.

Step 1: 将原始信号序列𝑥(𝑡)的所有极大值与所

有极小值点分别用 2条 3次样条曲线拟合, 得到𝑥(𝑡)

的上下两条包络线,计算两条包络线的均值, 𝑚(𝑡)代

表两条包络线的平均值,令ℎ(𝑡) = 𝑥(𝑡)−𝑚(𝑡).

Step 2: 若ℎ(𝑡)不满足 IMF的要求,则重复 Step 1

求取新的𝑥(𝑡); 若ℎ(𝑡)满足 IMF的要求, 则令ℎ(𝑡)为

𝑥(𝑡)的第 1个 IMF, 同时求出𝑥(𝑡)与该 IMF的差值

𝑟(𝑡).

Step 3: 将 𝑟(𝑡)作为待分解信号,重复上述过程直

到剩余信号满足给定的终止条件 (𝑟(𝑡)足够小或者为

一单调函数).

经验模式分解的最终结果可以表示为

𝑥(𝑡) =

𝑛∑
𝑖=1

𝑐𝑖(𝑡) + 𝑟𝑛(𝑡). (1)

其中: 𝑐𝑖(𝑡)为第 𝑖个 IMF分量, 𝑟𝑛为剩余分量. 因此,

经验模式分解可将原始信号𝑥(𝑡)分解为𝑛个不同频

率的 IMF与一个趋势项之和.

2 时时时间间间序序序列列列的的的自自自相相相似似似分分分析析析

对于网络流量时间序列, 在经过EMD处理后得

到若干个 IMF分量,但是对这些 IMF分量采用何种预

测模型进行预测是一个重要问题.针对该问题,本文

引入时间序列的自相似分析进行处理. Legend等[12]

指出网络流量具有自相似特征, 相似性可用Hurst参

数𝐻衡量, 当𝐻 = 0.5时, 表明网络流量序列是随机

游动的,事件之间不相关;当𝐻 ∈ [0, 0.5)时,表明序列

是反持久性的,当𝐻 ∈ [0.5, 1)时,表明序列是持久性

的,即具有自相似性, 𝐻越大则序列的自相似性越大.

因此, Hurst参数越大表明网络流量的自相似 (长相

关)程度越高[13]. 目前典型的Hurst参数计算方法为

R/S类分析方法,可以描述为

(𝑅/𝑆)𝑛 = 𝐴𝑛𝐻 . (2)

其中: 𝑛为样本个数; 𝑅为重新标度的极差, 且𝑅 =

max(𝑋𝑡,𝑛 −min𝑋𝑡,𝑛), 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛; 𝑆为标准差; 𝐻

为Hurst参数; 𝐴为一常数. 给出 lg (𝑅/𝑆)𝑛关于 lg 𝑛

的关系图,利用最小二乘法求取斜率即为Hurst参数.

由以上叙述可知, 对于一个时间序列, 通过序

列的Hurst参数可知采用何种模型进行预测是合适

的. 本文采集 300组时间尺度为 10 min的中国联通辽

宁分公司 3G网络一核心路由器的网络流入数据, 利

用R/S类方法对序列进行分析,其𝐻 = 0.754 6. 可见,

满足 0.5 < 𝐻 < 1,网络流量序列具有自相似性.

下面将网络流量样本数据进行EMD处理, 处理

后得到 6个 IMF分量 (IMF1 ∼ IMF6)和 1个余量𝑅7,

如图 1所示. 经过EMD处理后,各分量显示了变化的

频率和振幅信息, 其中 IMF1 ∼ IMF4代表高频分量,

IMF5 ∼ IMF6代表低频分量,余量𝑅7代表趋势分量.

对 6个 IMF分量和余量分别进行R/S类分析,可

得到各个序列的Hurst参数如表 1所示.由表 1中的

Hurst参数计算结果看, 高频分量 IMF1 ∼ IMF4具有

较大的Hurst参数, 反映序列具有长相关和强非线

性的特点, 因此, 采用对非线性序列具有良好预测

效果的LSSVM进行建模和预测. IMF5、IMF6的低频

分量和余量𝑅7反映了原始流量序列的随机波动特

性, 呈现一种周期非平稳的特征.本文利用游程检验



第 5期 田中大等: 经验模式分解与时间序列分析在网络流量预测中的应用 907

0 100 200 300
sequence

0 100 200 300
sequence

0 100 200 300
sequence

0 100 200 300
sequence

0 100 200 300
sequence

0 100 200 300
sequence

0 100 200 300
sequence

500

-500

0

200

-200

0

200

-200

0

200

-200

0

100

-100

0

100

-100

0

1 000

600

800

IMF1

IMF2

IMF3

IMF4

IMF5

IMF6

R7

n
e
tw

o
rk

tr
a
ff

ic
/M

b
n

e
tw

o
rk

tr
a
ff

ic
/M

b
n

e
tw

o
rk

tr
a
ff

ic
/M

b
n

e
tw

o
rk

tr
a
ff

ic
/M

b
n

e
tw

o
rk

tr
a
ff

ic
/M

b
n

e
tw

o
rk

tr
a
ff

ic
/M

b
n

e
tw

o
rk

tr
a
ff

ic
/M

b

图 1 经过EMD分解后的各分量和余量

表 1 各分量的Hurst参数

分 量 Hurst参数

IMF1分量 0.973

IMF2分量 0.901

IMF3分量 0.872

IMF4分量 0.865

IMF5分量 0.712

IMF6分量 0.656

𝑅7余量 0.511

法[14]对低频和余量时间序列进行平稳性判定, 经计

算后得到 ∣𝑍∣IMF5 = 2.866 1, ∣𝑍∣IMF6 = 2.331 2, ∣𝑍∣𝑅7

= 2.082 3, 均大于在显著性水平𝛼 = 0.05下, 𝑍服

从标准的𝑁(0, 1)正态分布的临界值 1.96, 因此可以

判断 IMF5、IMF6和𝑅7都是非平稳的时间序列.利用

LB统计量法[15]对低频和余量时间序列进行非白

噪声性判定, 计算得到 3个时间序列的 𝑝值均接近

于 0,远小于显著性水平 0.05,因此可以认为低频分量

IMF5、IMF6和余量𝑅7均不具有白噪声特性, 不是随

机性时间序列,含有可以提取的信息. ARIMA模型对

非平稳、非白噪声时间序列能够有效地分析其数据序

列相关性, 因此本文采用ARIMA预测模型对低频分

量和余量进行建模和预测. 对于各个模型预测结果的

叠加,本文采用RBF神经网络进行非线性叠加,其优

点在于结构简单且收敛速度快,能够逼近任意的非线

性函数[16].

3 改改改进进进和和和声声声搜搜搜索索索算算算法法法的的的LSSVM参参参数数数优优优化化化
时间序列经过EMD分解后, 其高频分量的预测

精度直接影响最终的预测效果,同时, LSSVM的预测

精度取决于 𝛾和𝜎2两个参数, 两个参数如何确定目

前还没有统一的方法. 和声搜索 (HS)算法是源于乐

曲创作过程的模仿而出现的群智能优化算法[17],相关

文献[18-19]表明, HS算法的优化性能强于遗传算法、

模拟退火等算法. 本文提出一种改进的和声搜索算法

(IHS)进行LSSVM参数的优化选择,为进一步提高算

法搜索效率,作如下的改进: 参数HMCR应由大到小

动态调节, 这样可以使HS算法先对和声记忆库内充

分搜索, 迭代搜索后期转到和声记忆库外部搜索, 提

高种群的多样性. 有

HMCR(𝑡) =⎧⎨⎩
HMCR(𝑡− 1)× 𝜌, HMCR(𝑡) > HMCRmax;

HMCRmin, HMCR(𝑡) ⩽ HMCRmin;

HMCRmax, 𝑡 = 0.

(3)

在HS算法的初期, PAR取值小有利于算法快速

地搜索更好的区域;在HS算法的后期,较大的PAR利

于算法跳出局部最优值.因此, PAR是从小到大变化

的,变化策略如下:

PAR(𝑡) =
PARmax − PARmin√

𝑁𝐼
×√

𝑡+ PARmin. (4)

对于BW,在算法初期,较大的BW有利于HS算

法在较大的范围内搜索; 在算法后期, 较小的BW有

利于小范围内的精确搜索. 因此, BW应该由大至小

变化,变化策略如下:

BW(𝑡) = BWmin + (BWmax − BWmin)× e−𝑡. (5)

标准HS算法在更新记忆库时,新解𝑥new产生是

随机地在记忆库中选择某个分量, 这样会导致算法

搜索方向不定, 随机性较大. 本文参考遗传算法中

的交叉运算思想, 参照标准HS算法产生一个新解

𝑥new1,然后将𝑥new1随机与另一列分量进行单点交叉

产生第 2个新解𝑥new2, 如果 𝑓(𝑥new1) < 𝑓(𝑥new2), 则

保留𝑥new1,否则保留𝑥new2.

选用如下Sphere函数进行本文 IHS算法的性能

验证:
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𝑓 =

𝑛∑
𝑖=1

𝑥2
𝑖 , 𝑥𝑖 ∈ [−100, 100]. (6)

其中: 标准HS算法参数为

HMCR = 0.9, PAR = 0.3, BW = 0.01;

IHS算法参数为

HMCRmax = 1, HMCRmin = 0.4,

𝜌 = 0.97, PARmax = 0.9, PARmin = 0.4,

BWmin = 0.000 1, BWmax = 1.

两种算法迭代次数均为 5 000, HMS = 6,变量𝑥𝑖数量

𝑛 = 4. 表 2为标准HS算法和 IHS算法的搜索结果和

最佳适应度.

表 2 搜索结果和最佳适应度

算法 搜索结果 最佳适应度值

𝑥1 = 0.157 6, 𝑥2 = 0.064 1
标准HS

𝑥3 = 0.293 6, 𝑥4 = −0.301 0
0.612 5

𝑥1 = −0.001 3, 𝑥2 = 0.001 1
IHS

𝑥3 = −0.000 4, 𝑥4 = −0.000 4
0.001 1

通过 Sphere函数验证了 IHS算法的收敛速度和

精度均优于标准的HS算法. 下面给出基于 IHS算法

的LSSVM参数优化流程.

Step 1: 初始化 IHS算法参数, 设定待优化参数

𝛾和𝜎2的取值范围,样本序列进行归一化处理.

Step 2: 建立训练样本的输入集𝑋 = {𝑥𝑘, 𝑥𝑘−1,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑘−𝑚}, 𝑘 = 𝑚+1,𝑚+2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚+𝑁 − 1,输出集

𝑌 = {𝑥𝑘+1, 𝑥𝑘, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑘−𝑚+1}, 𝑘 = 𝑚 + 2,𝑚 + 3, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑚+𝑁 .

Step 3: 确定 IHS算法优化适应度函数为网络流

量实际值与预测值的均方根误差 (RMSE),即

fitness(𝑖) =

√√√⎷ 𝑁∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)
2

𝑁
. (7)

Step 4: 利用 IHS算法结合适应度函数反复迭代

进行参数的优化,直至满足结束条件.

Step 5: 输出最佳参数 𝛾、𝜎2、平均适应度和最佳

适应度.

4 本本本文文文的的的网网网络络络流流流量量量预预预测测测模模模型型型

基于EMD和时间序列分析的网络流量预测步骤

如下.

建模过程.

Step 1: 对长度为𝑁的原始网络流量序列进行

EMD分解, 形成 𝑘个高频 IMF分量、𝑛个低频 IMF分

量和一个余量𝑅.

Step 2: 对 𝑘个高频 IMF分量利用 IHS算法进行

LSSVM参数的优化,建立LSSVM预测模型.

Step 3: 对𝑛个低频 IMF分量和余量𝑅通过AIC

准则建立ARIMA模型.

Step 4: 完成 IMF分量和余量预测模型后, 将各

模型的预测值作为输入、实际网络流量值作为输出进

行RBF神经网络的建模.

预测过程.

Step 5: 设当前时刻为 𝑡,采用滑动窗口机制维持

输入流量序列长度为𝑁 ,将 𝑡时刻的网络流量实际值

放入队列头部,尾部最旧的值舍弃.

Step 6: 对序列进行EMD处理,生成 IMF分量和

余量𝑅.

Step 7: 构造每个高低频 IMF分量和余量的输入

集,通过各自的模型进行 𝑡+ 1时刻流量的预测.

Step 8: 将各个预测模型的预测值构造为RBF神

经网络的输入, 经过RBF神经网络计算得到 𝑡 + 1时

刻流量的最终预测值.

Step 9: 令 𝑡 = 𝑡+ 1,返回 Step 5,直至结束.

注意到, EMD分解生成的 IMF分量的个数与输

入原始序列的长度有关,如上文网络流量序列长度为

300时, 得到 6个 IMF分量和 1个余量.同时, 本文采

用未来一步预测以表明预测方法的有效性,如果需要

多步预测,则只需在建模时按照多步预测建模即可.

5 仿仿仿真真真分分分析析析

仿真所用的样本数据仍然采用 300组网络流量

数据, 同时采集了另外 50组网络流量数据进行模型

的检验. 对 IMF1 ∼ IMF4建立 IHS优化的LSSVM模

型,对 IMF5、IMF6、𝑅7建立ARIMA模型. IHS优化算

法参数为HMCRmax = 1, HMCRmin = 0.4, 𝜌 = 0.95,

PARmax = 0.95, PARmin = 0.35, BWmin = 0.000 1,

BWmax = 1,迭代次数为 100, HMS = 6. 待优化参数

取值范围为 𝛾 ∈ [0.001 1 000], 𝜎2 ∈ [0.001 1 000],适应

度函数取预测值与实际值的均方根误差. 表 3给出了

LSSVM的建模结果.

表 3 LSSVM模型参数

分量 参数 平均适应度 最佳适应度值

𝛾 = 5.78
IMF1

𝜎2 = 30.2
1.233 8 0.578 2

𝛾 = 0.41
IMF2

𝜎2 = 2.35
0.440 8 0.062

𝛾 = 7.11
IMF3

𝜎2 = 12.71
0.812 8 0.736 7

𝛾 = 8.33
IMF4

𝜎2 = 0.97
0.094 9 0.064

当 4个LSSVM模型建立完毕后,对 50组网络流

量测试样本的 4个 IMF分量进行预测. 图 2为各个

IMF分量的实际值与预测值的对比,由图 2可知,建立

的模型的预测值能够很好地拟合实际值.通过AIC准

则对 IMF5、IMF6和余量𝑅7建立ARIMA模型, 参数

如表 4所示.



第 5期 田中大等: 经验模式分解与时间序列分析在网络流量预测中的应用 909

0 10 20 30 40 50
sequence

0 10 20 30 40 50
sequence

0 10 20 30 40 50
sequence

0 10 20 30 40 50
sequence

100

50

0

-50

-100

IM
F

n
e
tw

o
rk

 n
e
t/

M
b

1

actual
prediction

actual
prediction

actual
prediction

actual
prediction

50

25

0

-25

-50

IM
F

n
e
tw

o
rk

 n
e
t/

M
b

2

40

20

0

-20

-40

IM
F

n
e
tw

o
rk

 n
e
t/

M
b

3

20

10

0

-10

-20

30

IM
F

n
e
tw

o
rk

 n
e
t/

M
b

4

图 2 IMF1 ∼ IMF4预测值与实际值对比曲线

表 4 ARIMA模型参数

分量 模型参数 AIC

IMF5 𝑝 = 3, 𝑑 = 1, 𝑞 = 2 9.32

IMF6 𝑝 = 2, 𝑑 = 1, 𝑞 = 2 6.12

𝑅7 𝑝 = 2, 𝑑 = 1, 𝑞 = 1 −2.06

建立好ARIMA模型后,对 50组网络流量测试样

本的 2个 IMF分量和 1个余量进行预测, 图 3为 2个

IMF分量和余量的实际值与预测值的对比. 由图 3可

见,建立的模型预测值很好地拟合了实际值.

20

-20
0 10 20 30 40 50

sequence

0 10 20 30 40 50
sequence

0 10 20 30 40 50
sequence

0

100

-100

0

480

490

500

actual
prediction

actual
prediction

actual
prediction

IM
F

n
e
tw

o
rk

 n
e
t/

M
b

5
IM

F

n
e
tw

o
rk

 n
e
t/

M
b

6
R

7

n
e
tw

o
rk

 n
e
t/

M
b

图 3 IMF5、IMF6和𝑅7预测值与实际值对比曲线

当高频分量 IMF1 ∼ IMF4、低频分量 IMF5 ∼
IMF6和余量𝑅7的模型建立完毕后,将预测值进行叠

加即可得到最终的预测值.本文未采用直接叠加的方

法,而是通过RBF神经网络进行非线性叠加. RBF神

经网络的训练参数为:输入层为 7,中间层为 20,输出

层为 1,采用的径向基核函数宽度为 3,迭代目标取为

0.001. 图 4为 50组网络流量测试样本的最终预测值

与实际值对比曲线.
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图 4 50组网络流量最终预测值与实际值对比曲线

为了对比本文方法的预测效果,选择ARIMA方

法[4]、LSSVM[8]、Elman神经网络[9]3种典型的单一预

测模型进行对比. ARIMA方法采用AIC准则确定参

数为 𝑝=4, 𝑞=2, 𝑑=1. LSSVM方法利用交叉验证得

到参数 𝛾 = 3.17, 𝜎2 = 1.57. Elman神经网络的参数为

输入层为 10,中间层为 30,输出层为 1,最大迭代次数

为 5 000. 图 5为 3种方法预测值与实际值对比曲线.
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图 5 其他 3种方法预测值与实际值对比曲线

为了定量说明本文对于网络流量的预测精度,采

用RMSE、平均绝对误差 (MAE)、平均绝对百分比相

对误差 (MAPE)、平均相对百分比误差 (MPE)作为评

价指标.表 5为 4种方法的性能评价指标对比.

表 5 预测方法评价指标的对比

预测方法 RMSE MAE MAPE MPE

本文方法 3.83 3.95 0.94 0.12

LSSVM 35.13 24.95 5.59 -0.54

ARIMA 52.18 43.84 9.67 -2.22

Elman NN 41.01 30.01 6.64 0.38

由图 4、图 5和表 5可见,本文所提出的基于经验

模式分解与时间序列分析的网络流量预测方法较单
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一的预测方法具有更好的预测效果和更高的预测精

度.

6 结结结 论论论

本文针对具有自相似性特征的网络流量预测精

度较差的问题,利用经验模式分解、时间序列分析的

方法对网络流量的建模和预测进行了研究.网络流量

时间序列经过EMD分解后, 各分量呈现不同的自相

似和相关性, 通过高低频分量和余量分析,针对其特

性采用不同的预测模型进行预测,从而提高了预测的

精度.仿真实验表明, 所提出的方法较单一预测模型

的预测效果和预测精度均有一定程度的提高,预测方

法是有效的.
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