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小波域基于分段 Hurst 指数的视频流分类 
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摘  要：现有的视频流分类方法体现出内容依赖及特征依赖的局限性，该文引入流量分形理论，并在小波域内，提

出一种基于 Hurst 指数的 Fractals 分类模型以改进不足。为此，该文首先描述流的分形性质，定义流的 Hurst 指数，

推导小波域内 Hurst 指数的估计过程。然后，基于代价函数优化分段目标，用聚类差异度方法计算分段 Hurst 指数

的总体差异量，再基于最大类间方差阈值进行分析，从而实现视频流的细粒度分类。研究结果表明，该文提出的分

类方法，以随机数据的变化特性为内容，突破了内容依赖的局限性，解决了特征制约的瓶颈，提高了视频流的分类

效果。 

关键词：视频流；分类；分形；Hurst 指数；小波 

中图分类号：TN919                  文献标识码：A                文章编号：1009-5896(2017)06-1298-07 

DOI: 10.11999/JEIT160745 

Classifying Video Flows Based on Segmented Hurst  
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Abstract: The existing methods about fine classification of video traffic suffer from a couple of serious limitations: 

content dependency and feature dependency. Then, theory of fractals is introduced in this paper, and in wavelet 

domain, a classification model named Fractals is presented based on Hurst exponent. For this purpose, fractal 

properties of video flows are described, the corresponding Hurst exponent is defined, and the estimated value of 

Hurst exponent in wavelet domain is derived. Then, the optimum segments based on cost function is analyzed, the 

statistical differential level is calculated with the method of clustering, and the classification results are deduced 

with maximum between-cluster variance threshold. The result shows that the classification method with Fractals, 

which takes data variability as the content, makes up for the defect of content dependency and feature dependency, 

and demonstrates wonderful performance when classifying video flows. 
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1  引言  

随着 4G, 5G 技术的不断革新，视频成为当前最

热门的网络业务之一，而且正以迅猛的势头向前发

展[1]。视频业务种类繁多，急需对视频流量进行有效

的细粒度分类管理。如视频会议、远程医疗等视频

流量，对网络的实时性要求特别高，分秒的延迟或
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画面丢失可能会导致巨大的经济损失或决策上的重

大错误[2]；视频点播和视频直播流量所占用的带宽和

需要的服务质量是不同的，运营商希望能够根据业

务类型来控制并分配带宽，实施有区分的服务[3]。因

此，视频流量的识别与分类成为通信领域的热门研

究问题[1]。 
目前流量分类研究的一般过程，首先是按照流

的定义，将流量分割为流，然后再基于各种方法对

流进行识别并归类[4]。这里，流量是单位时间通过网

络设备或传输介质的信息总量；流是具有某种相同

属性的包的集合[5]，通常被定义为一个 5 元组：<Src 
IP, Dest IP, Src Port, Dest Port, Protocol >。因此，
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视频流量分类研究主要是针对视频流的分类研究[6]。 
关于视频流的细粒度分类，当前主要是基于分

类检索方法。例如，文献[7]采用基于皮肤纹理的特

征分析，通过镜头边界检测以区分广告视频和非广

告视频。文献[8]基于空间色彩信息，提出最大球衣

颜色比例和球衣色彩比例均值等特征，基于矩阵代

数针对足球视频进行分类。然而，随着研究的深入，

这类方法在视频流分类时，因分类检索的“内容依

赖”性导致各种局限：(1)不适合即时通讯类视频流

的细粒度分类。视频的分类检索对象主要是存储在

后台数据库中的视频文件，很少涉及即时通讯类视

频，如视频电话、远程教学等[9]，这些视频都是临时

发起，数据边产生边发送，因此不具备完整的、稳

定的待测内容[10]。(2)实时性难以保障。分类检索方

法以视频文件的实体内容为基础，具有高的时、空

间复杂度[11]，一般作为离线的分类方法，不太适合

视频流量的在线检测。 
于是，更多研究者开始基于流量的统计特征实

现视频流的细分类。这类方法的大概过程可以描述

为：首先对视频流进行观察与统计，得到大小、数

据速率、持续时间、包的个数、平均大小等信息，

然后根据这些统计信息提取有效特征，再结合支持

向量机、决策树、神经网络等方法进行流的分类识

别。例如文献[12]使用 SVM 的方法，以特定时间段

内交换的数据包个数作为特征，对 P2P-TV 应用进

行细粒度的分类，将其分为 PPlive, Sop Cast, 
TVAnts 和 Joost 4 类。文献[13]以比特率、包间隔

时间、包大小等特征，采用主动和被动的技术对

Skype 流量进行深入的分析，区分语音和视频通话

产生的流量。文献 [14]同样以包大小为特征考察

YouTube 等应用产生的大体量的 HTTP 视频流，

基于机器学习方法以及高斯混合模型对卡通，新闻，

广告，音乐和体育类视频进行了分类。 
然而，这类方法也普遍存在以下局限性：(1)有

时甚至需要十多个特征才能辨别有限的几种类别。

文献[15]利用基于相关的快速特征选择算法选择出

12 种特征识别 TCP 流。(2)有效识别前一组对象的

特征往往不能有效识别后一组对象。文献[16]使用信

息熵计算样本特征并基于决策树方法实现分类，因

此当特征属性发生变化时需要重新生成决策树，更

新计算量大。(3)缺乏对未知流的分类识别能力。文

献[17]用 SVM 对已知流进行分类时，也考虑到未知

流识别问题，但因为缺乏对未知流有效特征的提取，

决策边缘很难确定，因此对未知流的分类性能非常

有限。造成这些弊端的原因，主要是基于统计学方

法的“特征依赖”性。一般来说，增加特征会获得

更好的分类效果，但是计算开销和存储开销也会指

数级增长[18]。而且特征之间是具有相关性的，特征

过多将导致冗余，降低分类的准确率及效率[19]。 
针对上述分类方法因“内容依赖”及“特征依

赖”导致的各种局限，本文引入流量分形理论，并

提出一种基于 Hurst 指数的 Fractals 分类模型以改

进不足。本文提出的分类模型，以随机数据的变化

特性为内容，突破了分类检索方法的“内容依赖”

性，可进行快速的在线分类检测。另一方面，该模

型是基于流的分形特征进行分类，无需特征提取过

程，由此解决了统计学方法的“特征依赖”性，在

高可变的真实网络环境中动态性能优越。 
全文具体安排如下：第 1 节引言；第 2 节给

出本文的中心思想，并对 Fractals 分类模型的理论

前提进行论证；第 3 节 Fractals 分类模型的建模过

程；第 4 节仿真实验；最后是结论。 

2  思想、理论依据 

2.1 思想 
组成部分以某种方式与整体相似的性质叫分

形。分形维是用来定量刻画分形特征的参数，以

Hausdorff 维为例，定义： 

0

ln ( )
lim   

ln(1/ )H
r

N r
D

r→
=            (1) 

其中， ( )N r 表示对象在某种尺度下的数量，随着测

量尺度变小而不断增大，但对象的总体参数 HD 保持

不变，这个参数可用于表征系统的总体特征。 
1993 年 Leland 等人[20]将上述分形学概念引入

网络流量，并逐渐形成流量分形理论，且一般用于

流量预测、流量拥塞控制、流量变动性研究、流量

过程参数估计等[21]。 
由分形理论在地质勘探、模式识别等方面的应

用可知，同一分形物质在不同区域一般具有相同的

分形特征，可借助分形特征进行精细的区分[22]。另

一方面，根据流量分形理论，流量在大时间尺度上

具有分形特征。因此，我们提出重要推断：流的特

征也是时间跨度比较长，如果流也存在分形特征，

那么，这些分形特征将有助于流的细粒度分类。这

就是本文的中心思想。 
2.2  理论依据 

流量的分形特性已经被证实[20]，而流的分形性

质此前从未被探讨，为此首先给出流的分形定义。 
设 { ( )}Y t 为某区间上流的随机过程，解析度

2nN = ，其增量过程{ ( )}X t 的取样为 

( ) ( )( 1)2 2n n
kX Y k Y k− −= + −         (2) 

设 { , 0,1, , }kX X k N= = 为流的离散随机序
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列，将流序列 X 划分成 m 个不相重叠的块，然后对

这些块进行合并操作，可得到 m 阶聚集序列： 

( )

1

1
,  0,1, ,  

mn
m

i
i mn m

N
X X n

m m= − +

⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪= =⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭
∑    (3) 

对这些 m 阶聚集序列，若存在： 
( )2 2 2 2, m Hm mσ σ −≅ → ∞            (4) 

则流 X 具有分形特性，且刻画分形特征的 Hurst 指

数为 H。其中， ( )2mσ 是 m 阶聚集序列 ( )mX 的方差， 
2σ 为原始序列方差。 

下面，是关于流分形性质的理论证明过程。 

证明 1  已知流 X 的 XH 和流 Y 的 YH ，则聚集

流Z X Y= + 的 max( , )Z X YH H H= 。 
首先，假设 X YH H> 。根据流量分形理论， 

( )( )2 ( ) 2 2 2Xm m H
X XD X mσ σ −= ≅ ，且 ( )( )2 ( )m m

Y D Yσ =  

2 2 2,YH
Y m mσ −≅ → ∞ , 那么可得： ( )( )2 ( )m m

Z D Zσ =  

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )= 2 m m
m m m m

X Y
D X Y D X D Y B= + + + 。 

对 ( )2m
Zσ 关于 2 2XHm − 求极限，可得 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )( )2
Z
2 2 2 2

2 2 2 2 2 2

2 2 2 2

2 2

2 2 2 2

+ +2
lim lim

                lim lim

2
                   lim

                lim

       

m m

X X

X Y

X X

m m

X

Y X

m mm
X Y

H Hm m

H H
X Y

H Hm m

X Y
Hm

H H
X Y

m

D X D Y B

m m
m m

m m
B

m
m

σ

σ σ

σ σ

− −→∞ →∞

− −

− −→∞ →∞

−→∞

−

→∞

=

= +

+

= +

( ) ( )
2 2             lim 2 X

m m
H

X Ym
m B−

→∞
+  

注意到， Zm +∈ ，且由流量分形理论可知，

Hurst 指数满足 0.5 1H< < ；且对任意独立的两个 

变量，其协方差 0XYB = ，因此，可得
( )2

2 2lim
X

m
Z
Hm m

σ
−→∞

 

2
Xσ= ，也即 ( )2 2 2 2, Xm H

XZ m mσ σ −≅ → ∞。由 m 阶 

聚集序列推导公式可知 Hurst 指数与常数项 2
Xσ 无

关，反映的是 m 的指数项2 2XH − ，因此聚集流的

Z XH H= 。 
同理可证，当 X YH H< 时聚集流的 Z YH H= 。 
因此 max( , )Z X YH H H= 。 
此外，由上述证明过程易得到如下推论：设

1 2, , , NX X X 为 N 个流对应的离散序列，其 Hurst
指数分别为 1 2, , , NH H H ，这 N 个流形成的聚集流

的 Hurst 指数 1 2max , ,( , )t NH H H H= 。 
证明 2  已知流量具有分形特性，且其分形特

征为 tH ；那么流也具有分形特性，且其分形特征为

1 2, , , NH H H 。 
在证明 1 的基础上使用数学归纳法： 

当 1n = 时，即只有一个流的情况。假定此流不

具备分形特性，即对应的 H1值是个随机变化的量。

那么，聚合流 ( )1 1maxtH H H= = ，则 Ht也是随机

变化的量，聚合流不具备分形特性，与已知条件相

违背。因此，流具备分形特性。 
当n K= 时，假定成立，即流具有分形特性，

其分形特征为 1 2, , , KH H H ，那么由证明 1 的推论

可知： 1 2( )max , , ,t KH H H H H= = ，是一个确切的

量。 
当 1n K= + 时，假定新增流不具备分形特性，

即对应的 1KH +  是个随机变化量，由证明 1 的推论

可知： 1 2 1 1=max , , , , =max ,( ) ( )t K K KH H H H H H H+ + ，

则
t

H 是随机变化的量，聚合流不具备分形特性，与

已知条件相违背。                         证毕 
因此流具备分形特性，且其分形特征为 1,H  

2, , NH H 。 

3  Fractals 分类模型 

通过 2.2 节的理论证明，已经充分说明流具备

分形性(在实验 1 中有进一步的实验验证)。因此，

我们将借助流的分形特征进行流的细粒度分类，并

形成 Fractals 分类模型如下所述。 
3.1 Hurst 指数估计 

在分形理论中，用 Hurst 指数来刻画事物的分

形特征。依据式(4)，在理论上要求流序列无限长，

因此在现实中只能用数值分析的方法得到其估计

值。Hurst 指数的估计方法有很多种，因为本文对

流的细分类直接依赖 H 值，于是采用 H 值相对精确

的 AV 小波估计法，下面给出其推导过程。 
对于分形的流过程 ( )Y t ，存在： 

( ) ( )HY t Y tλ λ=              (5) 

令 J 为 DWT 小波分解级数，在特定小波级数

j J∈ 下，由式(5)可以得到： 

( )2 2 ( )j jHY t Y t=              (6) 

另外，流的小波系数由式(7)定义： 

( )2( )2 2 d
j

j
j,kW Y t t k tψ= −∫         (7) 

结合式(5)和式(6)，可推出流的小波系数满足： 
1
2

0,2
j H

j,k kW W
⎛ ⎞⎟⎜ − ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠=             (8) 

由此可得： 
2 2(2 1)

0,E 2 Ej H
j,k kW W−=         (9) 

两端取对数： 
2

2 2log E| | log c (2 1)j,kW H j= + −       (10) 

根据式(10)，用 LSM 方法作出 2
2log E| |j,kW 与 j

的拟合直线，由直线斜率 Sk 得到 Hurst 指数的估计
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值 H，两者的关系即 2 1Sk H= − 。这里，有以下几

点需要特别强调： 
(1)这里的推导过程是基于流的连续函数 ( )Y t ，

在后续实验中，小波系数 j,kW 是用 Mallat 算法对流

序列{ ( )}X k 计算得到。 
(2)在小波分解级数优化理论中，最优分解级数

* lgJ N≤ , N 为待分解采样序列的点数。而在本文

中，J 越大，可供直线拟合的点越多，H 值单次计

算越精确，因此二者关系为 lgJ N= 。 
(3)精确的含义，并不代表估计值无限逼近真实

值，而是单次的 H 值计算结果趋于稳定(见后文实验

1 部分)；事实上，无论 J 怎样设置，对众多同类型

的流序列计算时，H 值都存在浮动性。 
3.2 分段 Hurst 指数 

流序列的 Hurst 指数只能通过数值分析的方法

估计得到，即便用相对精确的 AV 小波估计法，对

众多同类型的流序列计算，Hurst 指数仍存在明显

的浮动性。这种浮动性在某些特殊情况下将造成分

类结果的不稳定(见后文实验 2 部分)。因此本文的

做法是：对流序列分段求解 Hurst 指数。分段将减

轻因单次计算造成的随机性，得到统计性的差异量，

使得分类计算结果趋于稳定。 
对流序列{ ( )}X k 划分 L 段： 

{ }/ 1 / ( 1)/ 1, , ,l
i Nl L i Nl L i N l LX X X X+ + + + + −=    (11) 

分段后，流序列长度 N，分段数 L 和分解级数

J 之间存在关系： 

sup lg
N

J
L

⎛ ⎞⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜= ⎟⎟⎜ ⎜ ⎟⎟⎜⎜ ⎝ ⎠⎝ ⎠
                   (12) 

 取样的流序列长度 N 是固定的，理想情况下 L
和 J 越大越好，L 越大分类结果越趋于稳定，J 越大

Hurst 指数单次计算越精确，然而根据式(12)，两者

不可兼顾，需要在统计稳定性与计算精确性之间做

适当平衡。 
根据流量分形理论，式(4)有式(13)等价定义： 

( )
2

2 2 2( ) ( 1) 2 ( 1)
2

H H Hk k k k
σ

ρ = + − + −      (13) 

将序列 X 分割成 L 段，那么第 n 段的自相关函

数为 

( ) (
)

2
2 ( ) 2 ( )

2 ( )

( )
; ( ) ( 1) 2

2

                  ( 1)

J J

J

H n H n
J

H n

n
k H n k k

k

σ
ρ = + −

+ −    (14) 

其中， ( )
J

H n 是在分解级数 J 下，第 n 段的 Hurst
指数。 

构造基于相关信息的代价函数： 

( ) 2( ) EJ JJ H n γ= −ρ ρρ ρ           (15) 

其中，ρ是 ( )kρ 的向量表示形式， Jρ 是 ( ; ( ))Jk H nρ 的

向量表示形式， γ 是调节因子，在数学上的含义就

是表征分段前后序列所含信息的一致性程度，目标

是希望在足够大的分段数量下，各分段的代价函数

总量越小越好： 

  ( )
max( )

( ) argmin ( )
L

J J
n

H n J H n≡ ∑       (16) 

式(16)使用最小最大目标函数用于平衡最大分

解级数 J 和最优分段数 L，以保证计算精确度和分

类稳定性。 
3.3 总体差异量分析 

根据式(16)确定最优分段数之后，求出流序列

Xa和 Xb的各段 H 值 a ( )
J

H n 和 b ( )
J

H n ，再计算两者

间统计的总体差异量。这里，本文采用聚类算法中

常用的差异度表示方法。 
数据集 a b{ ( ), ( )}

J J
H n H n 内任意 2 个对象组成的

差异度 a b( , ) ( ) ( )
J J

d i j H i H j= − 是随机的，且每个

( , )d i j 对分类结果的作用是平等的，从而定义统计的

总体差异量： 

a b2
1 1

1
( ) ( )

J

L L

J
i j

H H i H j
L = =

Δ = −∑∑       (17) 

如若差异量 HΔ 小于系统阈值 *T ，则那么认

为两个流是同类；如若累积差异大于系统阈值 *T ，

认为两个流是异类。这里，阈值的设定是影响整个

系统性能的重要指标。过窄的阈值将使分辨率过高，

不利于归类；而过宽的阈值将使分辨率过低，不利

于识别。本文以最大类间方差为基础，建立全局最

优阈值调整机制： 

( )* 2
Bargmax ;

i j

T t i jσ
≠

= ↔∑        (18) 

其中 2
B( ; )t i jσ ↔ 是阈值为 t 时的 i 与 j 两类之间的类

间方差。根据自适应阈值确定方法 OTSU，类间方

差最大意味着错分概率最小。 

4  实验 

本实验使用的视频流样本集通过 wireshark 在

校园网内获取，其他实验在 MATLAB 中完成。 

实验 1  验证单条流的分形特性 
分多次截取 QQ 视频流和 PPlive 视频流，每次

持续时间均设置为 1000 ms，解析度 142N = =  
16384个点。 

在 MATLAB 中基于离散序列的 Mallat 算法，

设置小波基为 harr函数。因为本文不涉及信号重构，

且需要尽量小的计算量，因此 harr小波是最佳选择。 
小波级数 j 从 1 到 14，逐级分解得到小波系数

j,kW ，并通过 LSM 作出其对应的 2
2log E| |j,kW  与 j
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的拟合直线，如图1所示。再根据式(10)计算出Hurst
指数：QQ 视频流在 0.9132 到 0.9136 之间，PPlive
在 0.8814 到 0.8819 之间。 

这个实验结果表明： 

(1)流在大时间尺度上表现出分形特性；若不存

在这一系列的近似直线，说明不具备分形特性。 

(2)不同类型的流对应的 Hurst 指数存在明显差

异。 

(3)因为 Hurst 指数是估计值，无论 J 设置多大，

对众多同类型的流序列估算其 Hurst 指数时，都存

在浮动性。 

实验 2  序列分段问题 
在实验 1 的基础上，重新计算 QQ 视频流在不

分段和分段情况下的 HΔ ，以及由此得到的分类效

果 (为简化计算，设定阈值 0.122T = ，分段数

8L = )。 

如表 1 所示，在不分段情况下，Hurst 指数的估

算每次会有微量起伏，并呈随机性的变化，使得分

类结果不稳定，有时判别为同类 Y，有时判别为异

类 N；而在分段情况下，因为是对 HΔ 计算统计差

异量，因此结果比较稳定。 

表 1 不分段与分段情况下的分类效果 

实验 

序号 

不分段 

的 HΔ  
分类 

结果 

分段的 

平均 HΔ  

分类 

结果 

1 0.1223 N 0.1222 Y

2 0.1221 N 0.1221 Y

3 0.1219 Y 0.1221 Y

4 0.1222 N 0.1221 Y

5 0.1224 N 0.1222 Y

6 0.1223 N 0.1222 Y

7 0.1222 N 0.1221 Y

8 0.1219 Y 0.1221 Y

9 0.1222 N 0.1222 Y

10 0.1221 N 0.1221 Y

这里，有以下两点需要说明： 
(1)上述实验，预先设定阈值 0.122T = ，如果设

定阈值 0.1T = 或 0.2T = ，可见分段与否对于分类

结果并无区别。因此，分段对于 Hurst 指数的差异

量 HΔ 正好落在阈值 T 附近时，意义非常重大。 
(2)这里设定分段数 8L = ，由统计学可知，分

段越多，统计差异量越平稳，但因为式(12)的约束

条件 L 与 J 呈反比关系，因此过多的分段会影响

Hurst 指数估算精确度，所以接下来考察分段对

Hurst 指数估算的影响。 
设置解析度 142 16384N = = ，对时长 1000 ms

的 QQ 流序列分段。如图 2(a)所示，这是将序列分

成 10 段后分别计算每段的 H 值，可见有微弱起伏，

将序列分成 20段后Hurst指数震荡比较剧烈。因此，

不能片面追求大的分段数。 
图 2(b)显示的是不同分段数对应的 Hurst 指数

变异系数，当分段 L 在 16 之后，随着分段数量的增

加，Hurst 指数的变异系数呈指数级增长。 
本文通过最大最小目标函数得到的计算结果是

8L = 。如图 2(b)所示，由此对应 Hurst 指数的变

异系数是 0.02 左右，这个分段数是比较合适的，即

可以得到比较稳定的统计差异量，在单次计算中可

以获得相对精确的 H 值。 
实验 3  测试分类效果 
在样本集上随机选择其中 3000 条流，包括 QQ

视频流、PPlive 流、GAME 流、TVAnt 流、Tudou
视频流、Skype 视频流；然后用本文提出的分类方

法对数据集进行十折交叉验证，并建立混淆矩阵如

表 2 所示。 
通过对表 2 的计算验证，不难发现 QQ 视频流、

PPlive 流、GAME 流、TVAnt 流、Tudou 视频流、

Skype 视频流的 far 分别为 2.06%, 2.24%, 2.46%, 
2.18%, 2.34%, 2.18%; frr 分别为 2.32%, 2.32%, 
2.16%, 2.24%, 2.16%, 2.26%。这个结果与本文选取

的 OTSU 全局最优结论相一致，并且维持 frr 与 far
相近，不至于发生局部最差的情况。 

 

图 1 2
2log E| |j,kW 与 j 的拟合直线图                                 图 2 分段的 Hurst 指数 
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表 2 混淆矩阵 

 QQ PPlive GAME Tudou TVAnt Skype 

QQ 0.794 0.040 0.034 0.036 0.038 0.058 

PPlive 0.036 0.776 0.044 0.048 0.058 0.038 

GAME 0.052 0.050 0.754 0.054 0.044 0.046 

Tudou 0.048 0.046 0.052 0.766 0.040 0.048 

TVAnt 0.040 0.054 0.046 0.042 0.782 0.036 

Skype 0.056 0.042 0.040 0.036 0.044 0.782 

 
实验 4  与其他方法横向比较 
在上述实验中，本文提出的 Fractals 分类模型

的分类效果已初步可见。为进一步显示其性能，这

里使用公开的专用于流分类识别的 Moore 数据集，

对多种方法分别进行训练、测试，并做横向比较。

这些方法包括贝叶斯 Bayes、支持向量机 SVM、隐

马尔科夫过程 HMM、决策树 Decision Tree (DT)。 
由表 3 可见，大多数方法在训练测试阶段，通

过所获信息调节参数到最优性能，因此都表现为稳

定的分类识别能力。所以接下来，继训练测试阶段

结束后，进行动态性能测试，也就是在实际的复杂

网络在线环境下，面对多变的应用场景，测试这些

系统面对未知的应变能力。 
实验 5  动态性能测试 
这里，使用 ITA 数据集进行测试。每次随机选

取 500 条视频流供系统进行测试，其中包括 e 
Donkey, Direct Connect, Gnutella, Fast Track, 
AOL Messenger, Kazaa, Lime Wire 等 15 种应用的

视频流。图 3 中横坐标是这 15 种类别的标号，纵坐

标是分类方法对此类型的辨识度。 

表 3  横向识别率统计(%) 

方法 QQ PPlive GAME Tudou TVant Skype 

Bayes 71.4 72.3 68.5 67.5 71.5 69.1 

SVM 78.8 78.5 77.7 79.7 76.7 78.5 

HMM 68.4 69.3 72.1 72.3 68.6 74.6 

DT 72.7 78.4 72.9 73.7 69.8 68.9 

本文 79.4 77.6 75.4 76.6 78.2 78.2 

 

由图 3 可见，Bayes, SVM, HMM, DT 方法总

是对某些视频流缺乏辨识度，如第 3 号流的辨识度

普遍只有 20%左右，第 9 号流的辨识度普遍在 40%

以下；而有些方法对某些流则表现的相当敏感，如

Bayes 对第 4 号流的辨识度达到近 65%, HMM 对第

11 号流的辨识度达到 70%。原因在于这些方法所训

练好的有效特征总是对于部分有效，当面对另外一

部分未知情况时，效果不佳；尤其是在线时，这些

影响识别性能的关键特征不能实时更新，因此制约

了在线识别的应用。 
本文提出的 Fractals 分类模型，是基于流的分

形特性实现流的细粒度分类，不依赖于统计特征，

因此该方法对于未知视频流的辨识能力与已知流相

当，在图中的表现即是相对平缓的曲线，对任意类

型的视频流，其辨识率都保持在 65%左右，可见这

种不依赖特征提取的分类方法，当实验环境变化或

进行在线分类时，具有较强的适应能力。 

4  结论 

目前主流的视频流细分类技术有两条路线：基

于分类检索方法，以及基于统计学方法，然而这两

类方法分别体现出“内容依赖”、“特征依赖”的局

限性，并严重制约了视频流的分类效果。为此引入

分形的思想，建立以随机数据的变化特性为内容的

视频流细粒度分类的新方法，文中实验也很好地表 

 

图 3  动态性能测试 
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明了该方法在视频流分类方面的有效性，以及与其

他方法相比较而体现的优越性。 
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