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基于卡尔曼滤波和小波的网络流量预测算法研究 

李  捷    候秀红    韩志杰 

(河南大学计算机与信息工程学院  开封  475001) 

摘  要：流量预测是流量工程，拥塞控制和网络管理的核心问题。该文针对网络流量的特点，将卡尔曼滤波和小波

分析混合的预测算法引入到网络流量预测领域中，对其进行了理论证明。仿真结果表明，该算法与传统的算法相比，

具有较高的预测精度和较好的实时性与广谱性。 
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Application of Kalman Filter and Wavelet in Traffic Prediction  

Li Jie    Hou Xiu-hong    Han Zhi-jie 
(College of Computer &Information Engineering, Henan University, Kaifeng 475001, China) 

Abstract: Traffic prediction is the core of network quality of service problems, such as traffic engineering and 

congestion control, etc. According to the characters of traffic, a novel network traffic prediction algorithm in which 

Kalman filter and wavelet are mixed is presented and proved abstractly. The simulation results show that the 

proposed algorithm can guarantee higher precision and better real-time processing compared with traditional 

algorithm. 
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1  引言  

传统的网络流量管理已经不能适应网络规模的飞速发

展，业务管理(service management )以其支持 QoS，优化网

络配置和流量工程，有效地提高了网络运行速度和利用率，

逐渐成为新一代网络管理的核心。网络流量预测是业务管理

的关键问题，网络流量预测的精确性，实时性，广谱性直接

关系到业务管理的效率和性能。 

现有的网络流量预测分为线形预测和非线性预测。其中

ARIMA[1–3]作为线性预测方法的代表得到了广泛应用。

ARIMA的理论前提是网络流量具有线性宽平稳过程特征。

文献[4,5]提出并验证了网络流量具有多构性，自相似性，突

然继发性。文献[6]提出并论证了网络流量在不同的时间频率

尺度上具有自相似性和多尺度特征。因此ARIMA模型预测

的精度低，无法准确地描述出网络的全部特征。文献[7]提出

了基于卡尔曼滤波的流量预测，它引入了状态方程和测量方

程，有效地处理了系统噪声和测量噪声，从而在一定程度上

提高了预测精度，但其模型的限制无法准确地描述出真实网

络的自相似性，多构性以及多尺度性特征。针对上述不足，

又出现了以小波分析[8]和神经网络[9]为代表的非线性预测研

究。但是基于小波模型的预测实时性较差[10]。基于神经网络

的预测方法，其缺点是收敛速度太慢，并且容易陷入局部次
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优，并且时间空间复杂度太高。 

文献[11]将卡尔曼滤波(KF)和小波分析相结合以充分地

发挥各自的优秀特性，成功地应用在电力预测中以及天气预

报等动态随机预测中，有效地提高了预测精度。在对上述文

献研究的基础上，本文基于文献[11]所提出的预测方法，结

合网络流量自身的特殊性，提出了针对网络流量的预测模

型，很好地适应了网络流量的不确定性和突发性。 

网络流量同时包含有线性变化部分，非线性变化部 

分 [8,12]。对线性变化部分，可利用卡尔曼滤波进行处理；对

非线性部分则采用小波分析进行处理。通过将目标状态的小

波变换系数描述为KF方法的状态变量，进而将KF和多尺度

分析方法相结合，提出了既具有实时性和递归性又具有多尺

度分析能力的小波 -卡尔曼滤波混合估计与预报方法

WKHEFA(Wavelet-Kalman filtering Hybrid Estimating 

and Forecasting Algorithm)。 

下文组织如下：第 2 节建立了 WKHEFA 的数学模型；

第 3 节对算法进行了描述和数学证明；第 4 节对仿真结果进

行比较分析；第 5 节是结束语。 

2  WKHEFA 的预测模型 

初始网络流量预测模型[7]如式(1)所示，下面利用卡尔曼

滤波和小波分析对其进行展开，获取本算法的预测模型： 
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其中 定义为报文到达的数目，λ 为 ON 时间均方指数，

为 OFF 时间指数。 

( )nP t

μ

根据式(1)得到 Kalman 预测模型：  

     ˆ( ) ( 1) ( 1)x k x k Bu k= − + −              (2) 
2ˆ( ) ( 1) ( 1)P k P k B Q n= − + −    .        (3) 

和 Kalman 估计模型： 

(̂ ) ( ) ( )[ ( ) ( ( ))]x k x k K k y k C x k= + −

+
          (4) 

2( ) ( ) /[ ( ) ( )]K k P k C P k C R k=            (5) 

( ) [1 ( ) ] ( )P k K k C P k= −               (6) 
其中 B=D/C 
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        (7) 

Q(k)和 R(k)分别是系统噪声和测量噪声， 分

别是预测误差和估计误差， 是系统噪声均方差， 是

滤波增益  

( ),P k ˆ( 1P k − )
_
( )u k ( )K k

根据式(1)–式(7)，建立网流量预测模型为  

( ) ( ) ( ) ( )LP t B t W t v t= + +            (8) 

其中 表示网络流量总量， 表示网络流量平稳部分，( )LP t ( )B t

( )W t 表示周期性变化部分， 表示随机变化部分，并且  ( )v t

( ) ( ),B t Cx t＝    ( )W t ＝       (9) ( )Du t

2.1 平稳变化模型 
对 ( ) ( )B t Cx t＝ 进行离散小波分解，即 
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其中 是尺度函数， 是小波函数，且 2 为最细

尺度，且 
, ( )L m tφ , ( )j m tψ L

, , , ,( ), ( ) , ( ), ( )L j
s m L m s m j mbc B t t bd B t tφ ψ=< > =< >    (11) 

根据网络流量的自相似特征，对小波分析系数进行处 

理[6]，这里定义处理过程为BWT(Base Wavelet Transform)，

定义尺度因子 ，且 。其中 的

分布约为正态分布且均方为 0，其分布概率函数定义为

，则BWT过程为：在最细尺度

, ,( ) /( )L j
s m s mu k bc bd= ( ) 1u k ≥ ( )u k

( )N j j 上，根据 生成随

机变量 ， ，得到 

( )N j

( )u j jbc

/ ( )j jbd bc u j=                  (12) 

重复以上步骤直到 0j = ，最终得到 
T

0 0 1 1 2 2 2 1
0 0 0 01 1 2 1 12          M

Mbc bd bd bd bd bd bc bc −
− −

⎡= ⎢ ⎥⎣ ⎦WB ⎤  (13) 

2.2 周期性变化模型 

对 ( )W t ＝   进行离散小波变换，即 ( )Du t
2 1 2
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其中 是尺度函数， 是小波函数，且 2 为最细

尺度，且 
, ( )L m tφ , ( )j m tψ L

, , , ,( ), ( ) , ( ), ( )L j
s m L m s m j mbc W t t bd W t tφ ψ=< > =< >    (15) 

得到 
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2.3  KF 方程 

根据上述模型可得 
T T( ) WB WA ( )Z k W W V k= ⋅ + ⋅ +        (17) 

其中 为 尺度函数的系数矩阵的逆阵，据此求得

KF 方程为 
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3  WKHEFA 算法 

3.1  算法描述 

记  

                 (19) T
1 2( ) [ ( ), ( ) , , ( )]NZ k z k z k z k=

T T T
1 [ (1), (2), , ( )kZ Z Z Z k=           (20) 

( )Z k 表示 k 周期内顺序获得的测量值序列  1 2( ), ( ), ,z k z k

( )Nz k 集合， 表示1, 周期所有时刻的测量值序列集

合。 
1
kZ 2, ,k

步骤 1  建立测量方程和状态方程如式(18)； 

步骤 2  获得初值= ； 0 0
ˆ, ,X P K

步骤 3  在第 周期 ( 1k −

(1) 获得 ，  ˆ( 1 | 1X k k− − ( 1 | 1P k k− −

(2) 计算 ， ，其中 ˆ( | 1)X k k − ( 1 | 1P k k− −
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 (3) 对 小波重构，获得 周期 的预测

值： 

ˆ( | 1)X k k − k ( )S k

      { }11(̂ | 1) ( ) | kS k k E S k Z −− =           (23) 

步骤 4  在第(k)周期内，依次取得 Z(k)的值 

For k = 1 to N  

Begin 

(1) 用 对 进行更新，得到状态

基于 和观测信息 ， z k 的估计值

和相应的估计误差协方差阵： 
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{ }1
1 2 1 1 2
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(25) 

(2)对 进行小波重构可得 基于 和观

测信息的 , 估计值 

ˆ ( | )e iX k k ( )S k 1
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End  

从而实现基于 和观测信息 、 对

进行预报，计算公式如式(27)和式(28)

所示： 

1
1
kZ −

1( )z k 2( )z k , , ( )iz k

( )ls k ( 1, ,l i N= + )

{ }1
1 2 1 1 2(̂ | , , , ) ( ) | , ( ), ( ), , ( ) ,

1, , (27)

k
l i l is k k k k E s k Z z k z k z k

l i N

−=

= +
 

1 2 1 2
ˆ( , , , ) ( ) ( , , , ),i e iX k k k k X k X k k k k

i N

= −

≤ ≤1 (28)  

步骤 5  根据以上步骤 3 和步骤 4 ，最终获得状态

基于 的估计值和相应的估计误差协方差阵。即 

( )X k

1
kZ

ˆ( | )X k k = { }1
ˆ ( | ) ( ) | k

e NX k k E X k Z=        (29) 

( | ) ( | )e NP k k P k k= 及 S(k)基于 的估计值： 1
kZ

(̂ | )S k k (̂ | )NS k k=               (30) 

步骤 6  重复步骤 3，步骤 4 ，步骤 5，直到处理完所

有周期。 

算法流程如图 1 所示 

 
图 1  WKHEFA 算法示意图 

4  仿真实验 

本次仿真采用NS2 和Matlab，具体步骤为：(1)在NS中

产生随机拓扑图，然后随机选择一个节点。(2)在Matlab中，

实现ARIMA算法和WKHEFA算法1)  
。(3)把上步骤中所得到

的随机序列化为矩阵分别代入 ARIMA 预测算法和

WKHEFA预测算法。(4)利用Matlab绘图工具绘制成图。 

4.1  算法预测网络流量尺度性仿真验证 

在图 2 中本文用WKHEFA对网络流量进行了 4层的尺

度分析，其中 A1 表示为第 1 层的尺度系数，A2 为第 2 层尺

度系数，A3 为第 3 层尺度系数，D4 表示为第 4 层小波系数，

X 表示原始网络流量，其中 。1 2 3 4X A A A A D= ⊗ ⊗ ⊗ ⊗ 4
                                                        
1)仿真中实现了经典ARIMA算法文献[1]，WKHEFA采用了Haar小波

分析 

从图 2 中，可以看出 WKHEFA 把网络流量按照其尺度特征，

分别在 4 层尺度下予以解析，其尺度特征如 A1，A2，A3，

A4 所示，同时 WKHEFA 对网络流量每一层的细节部分进

行分析，得到其小波系数如 D4 所示，WKHEFA 通过多尺

度的分析和重构，在不同的精度要求提取出了网络流量的平

稳变化和周期性变化特征，有效地提高了网络流量预测精

度。 

 
图 2  网络流量的尺度分析图 

4.2  WKHEFA 与 ARIMA 仿真结果的比较 

图 3 为 WKHEFA 与 ARIMA 的网络流量预测值对比。

横坐标为采样时刻，纵坐标为网络流量。将实际网络流量值

与两种方法预测的值进行对比。从中可以看出 WKHEFA 真

实网络流量的重合度远远优于 ARIMA 预测模型，这是因为

ARIMA 预测模型的前提条件要求时间序列是宽平稳过程，

但是真实的网络流量往往无法符合这样的条件。WKHEFA

能够实时地跟踪网络流量的细节变化，从图 3 中可以看到对

于网络流量的急剧变化的部分WKHEFA也能够以比较低的

预测误差反映出来。 

 
图 3  WKHEFA 与 ARIMA 仿真结果的比较 

图 4 是 ARIMA 和 WKHEFA 的误差统计图。横坐标为

误差值，纵坐标为时刻。从中可以发现 WKHEFA 误差区间

为(−2.6,+2.6), ARIMA 的误差区间是(−3.2,+5.4)，并且对于

误差在(−1,+1)之间的统计量，WKHEFA 明显高于 ARIMA，

这与图 2 的结果相互对应，因此 WKHEFA 网络流量模型的

预测精度远远高于 ARIMA。 
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图 4 ARIMA 和 WKHEFA 的误差统计图 

5  结束语 

对于传统的 Kalman 滤波预测模型，测量值的每个分量

只能对状态变量相对应的分量进行更新估计。但在

WKHEFA 中，通过将目标状态的小波变换系数向量描述为

KF 的状态变量，使测量值的每个分量能够对状态变量的所

有分量进行更新估计，进而利用小波重构就能够对一类非平

稳随机过程的平稳部分的各个分量进行更新估计，这样就实

现了在一个周期内利用某个时刻及其以前的信息对其后所

有时刻进行预报，即实现了周期内实时的动态多步预报。同

时，与小波分析方法相比，WKHEFA 具有实时性和递归性，

可在时域中对网络流量进行实时的动态估计和分析。下一步

的工作将对 WKHEFA 的模型进行改进，以实现网络流量的

长期预测。 
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