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基于小波分解和支持向量机的网络流量组合预测 

段谟意 

(南京铁道职业技术学院 软件学院，江苏 南京 210031) 

摘 要：研究网络流量预测问题，网络流量具有突发性、周期性、非线性特点，传统网络流量预测模型无法建立准确 

预测模型，导致预测误差大，预测精度低．为了提高网络流量的预测精度，提出一种小波分解和支持 向量机的网络 

流量预测模型．首先采用小波变换对网络流量进行分解，把网络流量不同特性成分分离出来，然后采用支持 向量机 

对各分量进行预测，最后采用小波变换对各分量预测结果进行重构，得到网络流量的最终预测结果．仿真实验结果 

表明，相对其它预测模型，提高了网络流量的预测精度 ，为网络流量预测优化提供了可靠依据． 
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Network Traffic Combination Forecasting by W avelet 

Decomposition and Support Vector M achine 

DUAN M o—yi 

(Nanjing Railway Vocational and Technical College，Nanjing 210031，China) 

Abstract：Study of network traffic prediction，network traffic has a sudden，periodic，nonlinear characteristics，the 

traditional network traffic prediction model unable tO establish accurate prediction model，lead tO the prediction 

error，low accuracy of prediction．In order to improve the prediction accuracy of network traffic，put forward a kind 

of wavelet decomposition and support vector machine network traffic prediction mode1．W avelet transform is adopted 

tO network decomposition，the network traffic characteristics of components separated，then by using support vector 

machine tO each component are predicted，the wavelet transform is adopted tO predict the results of reconstruction of 

the components，network traffic has been the final forecasting result．The simulation results show that，compared 

with other prediction models，improve the prediction accuracy of network traffic，for the prediction of network 

traffic flow optimization provides reliable basis． 
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1 引言 

随着网络通信技术发展，Internet已经渗透到 

了社会的各个领域，网络承载的应用服务也越来越 

多，网络行为特征 日益复杂，这对网络管理、流量控 

制提出了更高的要求，分析与预测网络流量具有越 

来越重要的现实意义[1]． 

早期网络流量预测模型主要为泊松分布和马尔 

可夫模型，它们主要针对小规模网络，随着网络规模 

增大，这些方法已经不再适合网络流量的预测和分 

收稿日期：2O12一O2—15；修回日期 ：2O12一O3—20 

析_2]．Klivansky等人根据网络流量 自相似特性，提 

出了多分形小波模型_3]．随后有学者根据网络流量 

动态性采用时间序列模型来预测网络流量，如 ARI— 

MA、ARMA等预测方法[4]．这些传统预测模型只 

能处理平稳网络流量，而现代大规模网络本身是一 

种非线性系统，会随着时间、外部环境等不断地变 

化，网络流量具有极其复杂的特性，这些传统模型难 

以准确、全面刻画网络流量复杂的非线性关系I5]．近 

些年，网络流量分析和非线性预测受到了许多学者 

的关注，引入小波理论、支持向量机理论和神经网络 
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理论等非线性预测方法，大量实践研究表明它们取 

得良好的预测效果_6]．然而网络流量受到上网人行 

为、经济、节假 日、周末等因素影响，具有周期性、多 

尺度、非线性变化特点，极其复杂，传统单一预测模 

型不能够全面刻画网络流量变化特性，不可避免地 

会产生较大的预测误差，如何提高网络流量预测精 

度，成为网络流量预测中急待解决的难题【7]． 

为了进一步提高网络流量预测精度，提出一种 

基于小波分解和支持向量机相结合的网络流量预测 

模型(WA-SVM)．首先采用小波分析(WA)对网络 

流量进行分解，把网络流量不同特性成分分离出来， 

然后采用支持向量机(SVM)对各特性进行预测，最 

后采用 WA对各特征预测结果进行重构，得到网络 

流量最终预测结果． 

2 网络流量特性分析 

由于网络异常、带宽拥塞、病毒入侵、用户上网 

行为、节假 日等多种因素的影响，真实网络流量具有 

错综复杂的动态特性_8]．图 1给出了实际网络流量 

数据，通过对图 1的网络流量进行观察和分析，可以 

发现网络流量具有如下特性 ： 

(1)突发性．由于短时间内发送大量数据导致 

网络流量不同的时间尺度上具有突发性，其中图 1 

种的尖峰表示网络流量的突发性． 

(2)周期性．从图 1可知，网络流量在一定时间 

内呈现周期性变化，一般呈 24小时为一个周期． 

(3)长相关性．在图 1中，网络流量序列具有相 

同的统计特性，即长相关特性． 

(4)非线性．网络流量具有多变性，其变化过程 

与时间、用户数和网络拓扑结构均相关联，造成了网 

络流量的非线性． 

采样点 

图 1 网络流量原始数据 

综合上述分析可知，网络流量表现出明显多尺 

度，如自相似、长相关等特征，且周期性、混沌性等复 

杂特性，要对网络流量进行准确预测，首先要解决的 

问题就是从实际网络流量中提取重要特性．WA可 

以由粗到细地逐步观察信号，具有多分辨率特性，同 

时经过小波分解后，分解后的各分量彼此不相关，因 

此采用 WA对网络流量进行分解，可以得到网络流 

量的不同特性成分，然后采用预测能力强的 SVM 

对网络流量分量进行预测，最后重构成为网络流量 

的最终预测结果． 

3 小波分析和支持向量机的网络流量建模 

3．1 网络流量的小波分析 

3．1．1 小波的定义 

设 ( )表示一平方可积函数，即有 ( )∈L 

(R)，那么该函数的傅里叶变换 (叫)满足如下条 

件： 

— I f (cu)f。／l∞f幽<∞ (1) 

那么 ( )就被称之为小波母函数． 

对 ( )进行伸缩和平移可以得到： 
1

1 

，r ‘ ’一 

r∈ R，a> 0 (2) 

其中， 表示平移因子， 表示伸缩因子． 

那么 ， (￡)被称之为 a，r的小波基函数[9]． 

3．1．2 小波变换的 aTrous算法 

网络流量是一种离散时间序列数据，因此本文 

采用 aTrous离散小波变换算法对其进行分解和重 

构．设获得网络流量时间序列为：X( )，t===0，1，⋯， 

N一1，采用离散低通滤波器 h可以得到网络流量分 

解尺度系数为： 
— _。。 

1(￡)一∑h(1)cj(z+2J1) (3) 
Z： ——。。 

根据aTrous离散小波变换性质，网络流量各尺 

度下的细节系数 可以表示为： 

汁l(Z)===Cj(￡)一 Cj+1(￡) (4) 

那么网络流量时间序列的分辨率为 L的小波 

变换为： 

D 一 {dl，d2，⋯，巩 ，cL) (5) 

其中，{d ，dz，⋯，d }表示网络流量各尺度下 

的细节信，{C )表示网络流量近似信号． 

网络流量时间序列 X( )可以由细节信号和近 

似信号进行重构，即 

三  
x( )===Co( )===CL( )+ dj(￡) (6) 

瑚Ⅲ m m∞∞柏加 

一 ，m一啦斌姆匿 
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3．1-3 网络流量的小波分解步骤 

设网络流量输入信号为 X( )， ( )表示小波变 

换低通滤波器，g(尼)表示小波变换高通滤波器，小 

波分解的级数为L，网络流量的小波分解步骤如下： 

(1)网络流量初始化． 
一 X(￡)，h1(足)一 (志)，gl(忌)一g(愚)， 一 1． 

(2)网络流量小波分解． 

Cj ]一Cj一 [忌]*h 一是] (7) 

]一 一 [志]*毋[一是] (8) 

其中，*表示卷积运算． 

(3)对滤波进行插零处理． 

升̂ (志)一j [专]， 为偶数 (9) 
10， 为奇数 

gj+l(志)：==J l专-J， 为偶数 (10) 
l0， 为奇数 

(4) 一 +1，如果j(L那么就返回到步骤(2) 

继续分解，否则就结束分解． 

综合所述，网络流量的小波分解过程如图 2所 

示．通过对网络流量进行 aTrous小波分解，可以很 

好对网络流量不同成分进行分解，为后继网络流量 

采用 SVM进行建模提供基础． 

图 2 网络流量的小波分解过程 

， 

c『t 【目 

3．2 网络流量的支持向量机建模 

SVM是一种基于结构风险最小化原则的新机 

器学习方法，较好地解决了传统机器学习算法存在 

的问题，非线性学习能力优异，泛化能力强，非常适 

合于具有时变性、非线性变化的复杂网络流量预 

测 ． 

网络流量经过小波分解，原始网络流量序列中 

的低频信息被分离，即获得了网络流量的周期性和 

长期趋势规律，很好地消除原始网络流量中的突变 

部分；高频分量很好地描述了网络流量的突变性、短 

相关性和随机性等特征，SVM 选择最适合的核函 

数，然后对各个分量进行预测，最后对各分量预测结 

果进行重构得到网络流量的最终预测结果． 

设获得的网络流量分量为{-z )，m表示网络流 

量的嵌入维数，那么基于支持向量机的网络流量一 

步预测模型为： 

z￡===SVM (z 1，z 2，⋯ ， ) (11) 

其中，SVM表示支持向量机模型． 

3．3 网络流量的小波重构步骤 

SVM对网络流量进行预测后，采用 WA 对网 

络流量进行重构，小波重构实际上是小波分解逆过 

程，即有 

cj_1一 cjh+ dig ( — O，1，2，⋯ ，L) (12) 

其中， 和 表示是h、g的对偶算子． 

网络流量的小波重构过程如图 3所示． 

明 

-【削 

。【明 

图 3 网络流量的小波重构过程 

3．4 网络流量建模预测流程 

(1)对网络流量数据进行收集，得到原始网络 

流量时间序列 X( )． 

(2)网络流量的小波分解．设置小波分解尺度， 

将原始网络流量分解成不同成分的网络流量分量． 

(3)网络流量分量的归一化处理．由于网络流 

量的各分量变化范围大，为了加快 SVM 学习速度 

和预测精度，对其进行归一化处理，具体为： 

z 一 (13) 
X max — Z  “ 

式中，．27 是原始网络流量， ：归一化后的网络流量， 

Xma ，．27 分别代表网络流量最大值和最小值． 

(4)模型初始化．将数据分成为训练样本集和 

测试样本集，采用 10折交叉验证法确定每一个分量 

的嵌入维数，然后根据嵌入维数确定 SVM 的输入 

向量和输出向量． 

(5)SVM核函数及参数确定．对于网络流量的 

高频部分，其近似于平稳，SVM 核函数选择线性核 

函数 ；对于网络流量的低频部分，其具有显著非平稳 

和非线线，SVM 核函数选择高斯核函数，它们的参 

数均采用粒子群算法优化得到． 

(6)SVM训练和预测．采用上述方法得到的参 

数对训练集进行学习，建立预测模型，然后对测试集 

进行预测． 

(7)对各个分量预测结果进行反归一化，反归 
一

化公式为： 

z ===z × (z一 一 z )+z (14) 
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(8)对归一化后网络流量分量采用小波变换技 

术进行重构，得到网络流量最终预测结果． 

4 仿真实验 

4．1 数据来源 

对我院网站服务器的路由器网络流量进行实时 

采集，共获是 472个数据点，前 372个数据组成训练 

集进行建模，后 100个数据作为测试集，对网络流量 

预测模型性能进行检验．仿真网络流量原始数据如 

图 1所示． 

4．2 网络流量的小波分解 

首先对图 1进行小波分析，得到的分析结果如 

图 4所示．从图4网络流量频率可知，实际网络流量 

十分复杂，具有周期性、非线性、突变性，因此必须采 

用小波技术首先对其进行分解成各分量，取分解尺 

度为 3，得到分解结果如图 5所示． 

姗 
骧 

1卯 

l0D 

卯 

O 

io 

一 1∞  

网络流量 

图4 原始网络流量的小波分析 

图 5 网络流量的小波分解结果 

4．3 预测结果与分析 

采用 SVM 分别对各分量的训练样本进行学 

习，并采用粒子群算法对 SVM 模型的参数进行优 

化，然后对测试样本集进行预测，得到各分量的预测 

结果，最后对各分量预测结果进行重构，得到的网络 

流量最终预测结果，其如图 6所示． 

从图 6可知，模型的预测结果与实际值相当的 

接近，仿真结果表明，小波分解和 SVM 的相结合， 

可以利用两者的优势，全面、准确地刻画网络流量的 

变量规律，从而有效地提高网络流量的预测精度． 

图 6 网络流量时间序列的拟合结果 

为了对比本文模型(WA-SVM)与其它模型的 

优劣性，采用单一 SVM、小波分解和 BP神经网络 

相结合(WA-BPNN)作为对比模型，采用预测结果 

的均方误差(MSE)作为模型的评价指标．具体结 

果如表 1所示． 

表 1 不同模型的预测结果 

预测模型 MSE 

SVM 

WA—BPNN 

W A—SVM 

9．765 

8．755 

1．268 

从表 l的对比结果可知，WA_SVM 的预测精度 

最高，预测误差最小，WA．SVM 和 SVM 的预测结 

果对比可知，对网络流量进行小波分解可以很好对 

网络流量各分量进行分离，有利于提高网络流量的 

预测结果．同时将 WA-SVM 和 WA-BPNN相 比， 

WA-SVM 的预测相应较高，说明 SVM 的非线性预 

测能力要优于 BPNN，因此本文将小波分解和 SVM 

相结合起来，能进一步提高了网络流量的预测准确 

率． 

5 结束语 

网络流量预测和分析是网络管理的基础，因其 

受到多种因素共同作用，具有非平稳性、非线性变化 

特点，传统预测方法预测准确率低．文中提出一种小 

波分解和 SVM 相结合的网络流量预测模型．仿真 

实验结果表明，本文算法能有效地提高网络流量预 

测准确率，是一种泛化能力强、鲁棒性好的网络流量 

预测模型． 

(下转第200页) 
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表 1 两种检测方式准确率 

4 结束语 

本文提出一种基于贝叶斯推理和 TFIDF算法 

的中文关键词智能抽取方法．利用贝叶斯统计原理 

对文本信息进行概率化的统计，运用贝叶斯决策理 

论对 TFIDF算法进行优化，克服传统的 TFIDF算 

法存在着缺陷．实验结果表明，优化后的 TFIDF算 

法在进行中文关键词智能抽取中，抽取的准确性大 

幅提高．实验证明，本文提出的检测方法，取得了很 

好的效果，有较大的使用价值和应用前景． 
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