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长相关网络流量 Hurst指数估计算法 
张 博，汪斌强，智英建  

(国家数字交换系统工程技术研究中心，郑州 450002 ) 

摘  要：针对传统长相关网络流量 Hurst 指数估计算法估计结果不准确、可变信息受损严重的情况，提出时域内滑窗时变方差之差 Hurst
指数估计算法，采用已知参数的人工分形高斯噪声序列及 Bellcore采集的真实网络流量序列 BC-pOct89对其进行验证。结果表明该算法减
少了可变信息损失，能动态地刻画全域上的长相关特性，具有较高的准确性和鲁棒性。 
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【Abstract】Because result of long range dependent networks traffic Hurst exponent estimate arithmetic is not exact and loses much changed
information, this paper proposes Slide Window Time Variety(SWTV) variance’s dispersion Hurst exponent estimate arithmetic, which uses Fractal
Gauss Noise(FGN) list whose parameters is known and real networks traffic list BC-pAug89 collected by Bellcore to test it. The result indicates this
arithmetic reduces loss of changed information, depicts Long Range Dependent(LRD) characteristic in all field, and gets well veracity and robust . 
【Key words】Long Range Dependent(LRD); slide window time variety; Fractal Gauss Noise(FGN); robust 

 

1  概述 
传统的通信网络业务流模型一般基于Poisson(连续时间)

或Bernoulli(离散时间)过程，它们的业务量是短时相关(Short 
Range Dependence, SRD)的[1]。 

国内外学者近年来发现，真实的网络业务在很长时间范
围内都具有相关性，即业务流到达为长时相关(Long Range 
Dependence, LRD)模型，而自相似(self similar)模型是最能够
描述这种特性的模型之一。 

在自相似网络模型中，Hurst指数能最好地反映这种自相
似特性。本文基于以往Hurst指数估计方法，提出了时域内滑
窗时变方差之差Hurst指数估计算法，并采用人工分形高斯噪
声序列及采集的真实网络流量序列BC-pOct89[2]对该算法的
特性进行了验证。 

2  传统的 Hurst指数估计方法 
2.1  时域内 Hurst指数估计算法 

(1)方差法  
聚合时间序列X(m)的方差具有慢衰减特性，在m 足够大

时，满足 
( ) ( )( )mVar X Var X m β−∝   

其中，Hurst 指数为H=1-β/2。若序列具有长相关性，则Var(X(m))

与聚合级数m在对数图上呈斜率为-β的直线，且 ( )1,0β∈ − 。 
(2)R/S估计方法 
自相似过程具有  Hurst 效应，即对一给定观测过程 

(Xk,k=1,2,⋯)，记样本均值为 ( )nX ，样本方差为  2 ( )S n

R/S方法统计量为 
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其中， ( ) ( )1 2k kw X , k=1,2,⋯,n，从长时相关
过程观测的数据满足   

w X , k=1,2,⋯,n，从长时相关
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如果数据是短相关的，则：  
( )

( )
0.5d ,R nE nS n
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∼ n  

其中，c, d 为与 n 无关的常数。在对数坐标下，画出 R/S 曲
线并进行最小二乘直线拟合可得 Hurst指数的估计。 

(3)小波方法 
基于小波变换的 Hurst 指数估计方法可以应用于各个观

察尺度。文献[3]提出了对突发业务进行多分辨率采样和小波
分解的 Hurst 估计方法，其中，多分辨率采样可减少参数估
计所需业务到达过程计数样本总量对采样数据的正交；小波
分解可得到不同尺度下小波系数的方差序列。 
2.2  频域内 Hurst指数估计算法 

(1)Whittle估计方法 
时域估计方法缺乏对业务数据精确的统计，Whittle 的最

大似然估计则可解决上述问题，设X的谱密度函数 f(x,θ)= 
δε2f(x,(1,η))，其中，参数向量θ=(δε2,η)=(δε2,H,θ3,⋯,θk),θ3,⋯,θk

表征业务的短时相关结构；δε2表征描述短时相关AR过程的方
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差对η的估计，即使下式最小化： 

( ) ( )
( )( )d; 1,

I x
Q x

f x
η

η
π∫= −π  

其中，I(x)为 X 的周期图。 
这种估计方法也可对一段短时业务数据进行分析，但不

能检验业务到达过程是否具有长相关特性。 
(2)周期图法 
对于序列 ( ){ },X t t R∈ ，其周期图为 
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其中，λ为频率， ；N 为样本个数。周期图0 λ π≤ ≤ ( )
N

I λ

是谱密度的一个渐进无偏估计，可由下式计算： 
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其中， 2 , 1,2, , 2k
k NkNω π= = " 。 

将点 绘于对数坐标系中，得到 Periodogram 

图。利用最小二乘法拟合通过这些点的直线。记直线的斜率
为 γ，0<γ<1。Hurst指数估计值为 

( )( ,k kIω ω )

1
2H γ+=  

通过以上 Hurst 指数估计方法在实际中的应用及图 1 给
出的不同方法估计 Hurst指数的差异，得出以下结论： 

(1)以上方法是估计 Hurst 指数比较有效的方法，但并不
是一种完全正确的方法。  

(2)影响网络流量 LRD序列 Hurst指数准确估计的主要因
素是序列的非平稳性、序列中的周期成分以及序列的采样白
噪声。 

(3)以上算法的本质都是以不同的方式对时间序列进行
求和平均，这样的 Hurst 指数估计算法会使序列本身的高可
变性被平滑，可变信息受损。 
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图 1  不同方法对 Hurst指数的估计 

本文由此对 Hurst 指数估计算法提出以下建议：(1)用
Hurst 指数进行估值时，必须注明采用哪种估值算法和在何
种条件下实施。(2)在判断一序列是否具有 LRD 特性时，应
采用多种估值算法，以尽可能提高其判断的准确性。(3)在对
序列进行 LRD特性判定之前，应对序列进行预处理，尽可能
消除干扰 LRD准确判断的成分，如非平稳成分、周期成分、
噪声信号。(4)争取发现其他能有效辨识 LRD 特性的参数或
者函数。 

3  滑窗时变方差之差 Hurst估计算法 
本文提出滑窗时变方差之差 Hurst 指数估计算法，并以

此为指标对整个序列的 LRD特性的变化趋势进行定量刻画。 
对于网络流量序列 ( ){ }, 1,2, ,X k k N= " ，定义其局域时移均值 

序列为 

( ) ( )
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m
j

X k X k j
m

−

=

= +∑  

其中， ( )mX k 是在序列上加了大小为 m的时窗。 

定义 ( ){ }X k 相对于时移均值的样本方差为 

( ) ( ) 21 [ ]
0
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k
X i X i

k i
σ = −∑

=
 

方差之差为 

( )1 k ik ii ++ +∆ = −
δδ

σ σ σ  

在合适的窗宽下，由不同的 ( )mX i 计算的σ∆i与窗宽m间具
有指数为Hurst的幂指规律，即σ∆i ∼ cmH[4]，在对数图上满足
线性关系，如图 2所示。
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图 2  σ∆i与n的关系 

基于以上定义，大小为m的时窗以步径δ在网络流量序列
的整个采样域内滑动，每个局域内利用统计量σ∆i计算局域
Hurst指数。局域Hurst指数的个数取决于局域宽度Nmax和窗宽
m以及滑窗步径δ的大小。 

各个局域 Hurst 指数构成整个网络流量序列的全域内时
变 Hurst指数函数，以此为指标定量刻画网络流量的 LRD 特
性变化趋势。  

该算法具体步骤如下： 
(1)预处理。采用短数据域，用σ∆i ∼ cmH关系对不同的m

值和δ值进行估算，在得到的H值中密度最大的区域内求均
值，与该均值最接近的Hurst值所对应的m和δ即为该流量序列
的最佳窗宽m及合适的滑窗步径δ。 

(2)把全时域分成若干个局域，在每个局域内计算时移均
值序列 ( )mX k ，再计算σk和σ∆i，用σ∆i ∼ cmH通过对数图上直线
的斜率计算该局域内的Hurst 指数。 

(3)对各个局域上的 Hurst 指数进行多项式插值，形成光
滑的曲线，该曲线为该流量序列 Hurst指数形状的一个逼近。           

4  性能分析 
为了检验该算法对 LRD 特性估计的有效性与鲁棒性，

采用该算法分别对已知 Hurst 指数的人工分形高斯噪声
Fractal Gauss Noise(FGN)序列及 Bell- core采集的真实网络流
量数据 BC-pOct89进行了时变 Hurst指数的估计。 
4.1  人工分形序列 

本文采用已知 Hurst 指数的人工 FGN 序列，其中，图 3
是该算法对 H=0.75的人工 FGN序列的估计结果，结果表明，
该算法所计算的全时域 Hurst 指数在 0.75 上下浮动，多项式
拟合结果与最优估计基本吻合。图 4 为该算法对 Hurst 指数
在 0.5~0.9 之间变化的 FGN 序列族的时变 Hurst 指数的估计
结果，结果表明，该算法通过多项式拟合后的估计结果与最
优估计出现多次重叠。 
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图 3  H=0.75时人工 FGN序列估计 
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图 4   Hurst在 0.5~0.9变化时 FGN估计 

在用该算法对 Hurst指数在 0.5~0.9之间变化人工序列进
行估计时，不同的 Hurst 值应采用不同的窗宽和步长，步长
影响不大，窗宽则随着 Hurst 指数的增大不断加宽，方可得
到准确的估计结果。 

图 1 所示的全域估计方法的估计结果显示，该算法能够
动态地刻画全域上的长相关特性。 
4.2  真实网络流量数据检验 

图 5 给出了BC-pOct89 的时域图。BC-pOct89 数据记录
了以太网上采集的IP数据包，在用该算法进行分析时，发现
窗宽为 28 s能够使σ∆i ∼ cmH关系满足，选择滑窗步径为 15，
如图 6 所示，在相同参数下，用该算法对BC-pOct89 数据时
变Hurst指数进行估计，多项式拟合的结果表明时变Hurst指数
在 0.82上下波动，这与文献[5]的结果一致。该算法并没有对
网络流量序列的性质预先进行特殊的限制，在对全域网络流
量进行局域化后，能够克服网络流量的非平稳性[6]对LRD估
计的影响，并能体现出信息变化的细节特征。 
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图 5  BC-pOct89的时域图 
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图 6  BC-pOct89的 Hurst指数估计 

4.3  结论 
本文提出了滑窗时变方差之差 Hurst 指数估计算法的概

念，把全域分成若干个局域，按照一定的分辨率实现全域内
的 Hurst指数动态估计， 

该算法较以往 Hurst 指数估计算法的优点主要体现在以
下几个方面：  

(1)不对长相关网络流量序列的性质预先进行特殊限制。 
(2)解决了传统 LRD 估计算法在全域内求和平均造成

LRD信息的损失问题，在局域内加窗求和平均，较好地描述
了流量序列中长相关特性的变化趋势。 

(3)该算法的多项式插值结果是对全域内不同局域 Hurst
指数的动态估计，能够体现网络流量序列在时域内不断突发
变化的细微特征。 

(4)适用于分析具有长相关特性的非平稳序列、周期序列
以及受噪声影响较大的序列，具有很好的鲁棒性。 

5  结束语  
本文在前人估计 Hurst 指数的各种方法的基础上，从影

响 Hurst 指数估计的信号特征方面考虑，提出了滑窗时变方
差之差 Hurst 指数估计算法，通过各种人工序列和真实网络
流量数据的检验，得出其较传统 LRD估计算法具有更好的鲁
棒性和有效性。 
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