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基于网络层析成像的光网络流量矩阵估计方法

蒋定德，秦文达，唐庆怡，聂来森，张健
（东北大学 信息科学与工程学院，沈阳１１０８１９）

摘　要：提出一种面向光传输网络的流量矩阵估计方法．采用压缩感知理论研究光传输网络中的流量矩

阵估计，根据信号稀疏表示将流量矩阵稀疏化，基于矩阵变换理论提出新的面向光传输网络的网络层析

成像模型．该模型克服了已有网络层析成像模型的病态特性，并通过凸优化来获得流量矩阵的估计等

式．提出了具体的估计算法，获得关于光传输网络流量矩阵的精确估计．真实网络的数据仿真表明所提

出的方法是有效和可行的．
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ｔｒａｆｆｉｃ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ｎｅｔｗｏｒｋｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｍｏｄｅｌｆｏｒ

ｏｐｔｉｃａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｔｈｅｎｔｈｅｉｄｅａｏｆｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇ

ｉｓｅｘｐｌｏｉｔｅｄｔｏｍｏｄｉｆｉｅｄｎｅｔｗｏｒｋｔｏｍｏｇｒａｐｈｙｍｅｔｈｏｄｉｎ

ｏｒｄｅｒｔｏａｔｔａｉｎｔｈｅａｃｃｕｒａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｒａｆｆｉｃ

ｍａｔｒｉｘ ｉｎ ｏｐｔｉｃａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｗｅ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｔｈｅ

ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓｉｎｗｈｉｃｈｔｈｅｃｏｎｖｅｘｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｈａｓａ

ｓｉｎｇｌｅａｎｄｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎ，ａｎｄｐｕｔｆｏｒｗａｒｄａｍｏｄｉｆｉｅｄ

ｎｅｔｗｏｒｋｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ．Ｔｈｉｒｄｌｙ，ａｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｉｓ

ｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｄｉｔｓｄｅｔａｉｌｅｄｓｔｅｐｓａｒｅｇｉｖｅｎ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅ

ｕｓｅｔｈｅｒｅａｌｄａｔａｆｒｏｍａｂａｃｋｂｏｎｅｎｅｔｗｏｒｋｔｏｖａｌｉｄａｔｅ

ｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｏｕｒｍｅｔｈｏｄ

ｉｓｆｅａｓｉｂｌｅａｎｄｐｒｏｍｉｓｉｎｇ．

１　犘狉狅犫犾犲犿狊狋犪狋犲犿犲狀狋

１．１　犜狉犪犳犳犻犮犿犪狋狉犻狓

ＡｎｏｐｔｉｃａｌｎｅｔｗｏｒｋｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆＩＰｒｏｕｔｅｒｓａｎｄ

ｏｐｔｉｃａｌｃｒｏｓｓｃｏｎｎｅｃｔｓ （ＯＸＣｓ） （Ｆｉｇ．１）．Ｔｒａｆｆｉｃ

ｍａｔｒｉｃｅｓｒｅｖｅａｌｔｈｅｖｏｌｕｍｅｏｆｔｒａｆｆｉｃｂｅｔｗｅｅｎｅｄｇｅ

ｒｏｕｔｅｒｓｉｎｏｐｔｉｃａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｉｆａｂａｃｋｂｏｎｅｎｅｔｗｏｒｋ

ｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆｑｎｏｄｅｓ，ａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆＯＤｐａｉｒｓｉｓ犖＝

狇
２
．Ｉｎａｔｒａｆｆｉｃｍａｔｒｉｘ，ｅａｃｈｒｏｗｉｓａｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆａｎ

ＯＤｐａｉｒ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｄｅｎｏｔｅａｔｒａｆｆｉｃｍａｔｒｉｘｂｙ犕．

Ｉｔｉｓａ犖 ｂｙ犜 ｍａｔｒｉｘ．Ｉｎｏｔｈｅｒｗｏｒｄｓ，ｉｔｒｅｐｏｒｔｓｔｈｅ

ｔｒａｆｆｉｃｖｏｌｕｍｅｗｉｔｈ犜ｔｉｍｅｓｌｏｔｓ．Ｉｎｐｒａｃｔｉｃｅ，ｅａｃｈｅｎｔｒｙ

ｏｆｔｒａｆｆｉｃｍａｔｒｉｘｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｓｉｚｅｏｆｔｒａｆｆｉｃｄｕｒｉｎｇａ

ｓｐｅｃｉｆｉｃｔｉｍｅｉｎｔｅｒｖａｌｉｎｔｈｅｏｐｔｉｃａｌｎｅｔｗｏｒｋ．

Ｆｉｇ．１　Ｎｅｔｗｏｒｋｔｏｍｏｇｒａｐｈｙｆｏｒｏｐｔｉｃａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

１．２　犖犲狋狑狅狉犽狋狅犿狅犵狉犪狆犺狔犿狅犱犲犾

Ｎｅｔｗｏｒｋｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ ｗａｓｕｓｅｄｔｏｆｉｎｄｔｒａｆｆｉｃ

ｍａｔｒｉｘｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
［３４］
．Ｉｔｅｓｔｉｍａｔｅｓｔｒａｆｆｉｃｍａｔｒｉｘｂｙｔｈｅ

ｆｏｌｌｏｗｉｎｇｌｉｎｅａｒｅｑｕａｔｉｏｎ．

犔＝犃犕 （１）

ｗｈｅｒｅ犕ｉｓｔｒａｆｆｉｃｍａｔｒｉｘ，犔ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｌｉｎｋｃｏｕｎｔｓ

ｏｆｐａｃｋｅｔｌａｙｅｒｐａｔｈｓｉｎｔｈｅｏｐｔｉｃａｌｎｅｔｗｏｒｋ
［４，６］，犃ｉｓ

ｒｏｕｔｉｎｇｍａｔｒｉｘｗｈｏｓｅｅｎｔｒｉｅｓａｒｅ１ｏｒ０．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，

ａｓｓｕｍｅｔｈａｔｍａｔｒｉｃｅｓ犔（ｗｈｅｒｅｔｈｅｒｅｅｘｉｓｔ犎ｌｉｎｋｓｉｎ

ｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ），犃ａｎｄ犕ａｒｅ犎×犜，犎×犖ａｎｄ犖×犜，

ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｔｈｅｌｉｎｋｃｏｕｎｔｓｏｆａｎｏｐｔｉｃａｌｌａｙｅｒｐａｔｈｃａｎｂｅ

ｏｂｔａｉｎｅｄｅａｓｉｌｙ．Ｌｉｋｅｗｉｓｅ，ｗｅｃａｎｇａｉｎｒｏｕｔｉｎｇｍａｔｒｉｘ

ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｓｔａｔｕｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｆｉｌｅｓ

ｏｆｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ．Ｇｅｎｅｒａｌｌｙｓｐｅａｋｉｎｇ，ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｏｐｔｉｃａｌｌｉｎｋｓｉｓｌｅｓｓｔｈａｎｔｈａｔｏｆＯＤｐａｉｒｓ，ｉ．ｅ．犎＜

犖
［１２］
．Ｉｔｃａｕｓｅｓｔｈｅｉｌｌｐｏｓｅｄｎａｔｕｒｅｏｆｔｈｅａｂｏｖｅｌｉｎｅａｒ

ｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｈｏｗ ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｉｓｉｌｌｐｏｓｅｄ

ｎａｔｕｒｅｉｓ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｆｆｉｃ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｎｏｐｔｉｃａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｍｅｔｈｏｄｓｔｏ

ｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍａｒｅｔｏａｄｄｓｏｍｅｐｒｉｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ａｂｏｕｔｔｒａｆｆｉｃ ｍａｔｒｉｘｉｎｔｈｅｏｐｔｉｃａｌｎｅｔｗｏｒｋ．Ｉｎｏｕｒ

ａｐｐｒｏａｃｈ，ｗｅａｒｅｔｏｄｅａｌｗｉｔｈｉｔｂｙｍｅａｎｓｏｆｔｈｅｃｏｎｖｅｘ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．

２　犆狅狀狏犲狓狅狆狋犻犿犻狕犪狋犻狅狀犪狀犱狊狆犪狉狊犻狋狔

狉犲犮狅狀狊狋狉狌犮狋犻狅狀

　　Ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ，ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇｈａｓｒｅｃｅｉｖｅｄｔｈｅ

ｅｘｔｅｎｓｉｖｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｃａｎｓａｍｐｌｅｏｒｉｇｉｎａｌ

ｄａｔａｗｉｔｈｓｍａｌｌｅｒｓａｍｐｌｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｃｙ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｔｈｅ

ｄｅｃｏｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｃａｎｒｅｃｏｖｅｒｏｒｉｇｉｎａｌｄａｔａｂｙｓｏｌｖｉｎｇ

ｃｏｎｖｅｘｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇｉｓｍｏｄｅｌｅｄ

ａｓ
［１５］

２４１０６０７０



ＪＩＡＮＧＤｉｎｇｄｅ，ｅｔａｌ：ＡｎＥｓｔｉｍａｔｉｏｎＡｐｐｒｏａｃｈｔｏＴｒａｆｆｉｃＭａｔｒｉｘｉｎＯｐｔｉｃａｌＮｅｔｗｏｒｋｓＢａｓｅｄｏｎＮｅｔｗｏｒｋＴｏｍｏｇｒａｐｈｙ

狔＝Φ狊 （２）

ｗｈｅｒｅ狊ｉｓｏｒｉｇｉｎａｌｄａｔａ，Φｉｓｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｍａｔｒｉｘ，ａｎｄ

狔ｉｓｒｅｆｅｒｒｅｄｔｏａｓｏｂｓｅｒｖｅｄｄａｔａ．Ｗｉｔｈｏｕｔｌｏｓｓｏｆ

ｇｅｎｅｒａｌｉｔｙ，ｗｅａｓｓｕｍｅｔｈａｔｓｉｓａ犖ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｖｅｃｔｏｒ

ｉｎ犆
犖，ａｎｄｉｎｔｈｅｍｅａｎｔｉｍｅ狔ａｎｄΦａｒｅ犎×１ａｎｄ犎×

犖．Ｆｏｒｔｈｅｅｎｃｏｄｉｎｇｐｒｏｃｅｄｕｒｅ，ｏｎｅｎｅｅｄｓｔｏｒｅｃｏｖｅｒ狊

ｗｈｅｎ狔 ａｎｄ Φ ａｒｅａｌｒｅａｄｙ ｋｎｏｗｎ．Ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ，ｔｈｅ

ｓｙｓｔｅｍｄｅｎｏｔｅｄｉｎＥｑ．（２）ｉｓａｌｓｏｈｉｇｈｌｙｉｌｌｐｏｓｅｄａｎｄ

ｕｎｄｅｒｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄａｓｓａｍｅａｓｎｅｔｗｏｒｋｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ

ｍｏｄｅｌｉｎＥｑ．（１）．ＴｈｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｐｒｏｂｌｅｍｉｎＥｑ．（２）ｃａｎ

ｂｅｓｏｌｖｅｄｂｙ１ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎ
［１５］

狊
∧

＝ａｒｇｍｉｎ‖狊‖１狊．狋．　狔＝Φ狊 （３）

ｗｈｅｒｅ‖·‖１ｄｅｎｏｔｅｓ１ｎｏｒｍ．Ｅｑ．（３）ｄｅｎｏｔｅｓａ

ｃｏｎｖｅｘｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．Ｆｏｒｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｔｈｅｒｅａｒｅｔｗｏｎｅｃｅｓｓａｒｙａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓｉｎ

ｏｒｄｅｒｔｏｅｎｓｕｒｅｏｖｅｒａｌｌｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
［１６１８］

．

Ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ１：Ｏｒｉｇｉｎａｌｄａｔａ狊ｓｈｏｕｌｄｂｅｓｐａｒｓｅ．Ｉｔ

ｍｅａｎｓｔｈａｔｍｏｓｔｏｆｅｎｔｒｉｅｓｉｎ狊ａｒｅｚｅｒｏ．Ｓｐｅｃｉａｌｌｙ，ｉｆｔｈｅ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｎｏｎｚｅｒｏｅｎｔｒｉｅｓｉｓ犓ｗｉｔｈ犓犖，狊ｉｓｃａｌｌｅｄ

犓ｓｐａｒｓｅ．

Ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ２：ＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｍａｔｒｉｘΦｎｅｅｄｓｔｏｍｅｅｔ

ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｉｎｅｑｕａｌｉｔｉｅｓｆｏｒａｎｙ３犽ｓｐａｒｓｅｖｅｃｔｏｒ狏．

（１－δ３犽）‖狏‖２≤‖Φ狏‖２≤（１＋δ３犽）‖狏‖２ （４）

ｗｈｅｒｅδ３犽∈（０，
１

３
）ａｎｄｎｏｔａｔｉｏｎ‖·‖２ｄｅｎｏｔｅｓ２ｎｏｒｍ．

Ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ２ｉｓｓｏｃａｌｌｅｄ ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＩｓｏｍｅｔｒｙ

Ｐｒｏｐｅｒｔｙ（ＲＩＰ）．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅａｂｏｖｅｉｎｅｑｕａｌｉｔｉｅｓ，ｉｔ

ｉｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｗｈｅｔｈｅｒΦ ｈａｓ

ＲＩＰｎａｔｕｒｅｏｒｎｏｔ．Ｂａｒａｎｉｕｋｅｔａｌ．ｇａｖｅａｎｏｔｈｅｒｗａｙｔｏ

ｐｒｏｖｅｔｈｅ ＲＩＰ ｎａｔｕｒｅｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍａｔｒｉｃｅｓ
［１８］
．

ＴｈｅｙｕｓｅｄｔｈｅｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｉｎｅｑｕａｌｉｔｙｔｏｐｒｏｖｅｔｈｅＲＩＰ

ｎａｔｕｒｅ．Ｂｅｓｉｄｅｓ，ｉｔｉｓ ｕｓｅｆｕｌｔｏ ｏｂｓｅｒｖｅｔｈａｔｔｈｅ

ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙ ｈａｓ ｕｎｉｔａｒｙ ｉｎｖａｒｉａｎｔ

ｐｒｏｐｅｒｔｙ
［１６］
．Ｉｎｏｔｈｅｒｗｏｒｄｓ，ｉｆａｓｓｕｍｅ狊ｉｓｎｏｔｓｐａｒｓｅ

ａｎｄ狊＝Ψ犮，ｗｈｅｒｅΨｉｓａｄａｔａｄｉｃｔｉｏｎａｒｙａｎｄ犮ｉｓ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｖｅｃｔｏｒｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｔｈｉｓｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ．Ｕｎｄｅｒ

ｔｈｉｓｓｃｅｎａｒｉｏ，ｏｎｅｃａｎｏｖｅｒａｌｌｒｅｃｏｖｅｒ狊 ｗｈｅｎ犮ｉｓ

ｓｐａｒｓｅ，ｔｈｏｕｇｈ狊ｉｓｎｏｔｓｐａｒｓｅ．Ｆｒｏｍｐｒｅｖｉｏｕｓｗｏｒｋ，ｔｈｅ

ｐｏｐｕｌａｒ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍａｔｒｉｃｅｓｔｈａｔｏｂｅｙ ＲＩＰ ａｒｅ

ＧａｕｓｓｉａｎａｎｄＢｅｒｎｏｕｌｌｉｍａｔｒｉｃｅｓ
［１６］
．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅ

ｔａｋｅａｄｖａｎｔａｇｅｏｆＢｅｒｎｏｕｌｌｉｍａｔｒｉｘｔｏｐｒｏｄｕｃｅｏｕｒ

ｍｏｄｅｌ．

３　犘狉狅狆狅狊犲犱犲狊狋犻犿犪狋犻狅狀犿犲狋犺狅犱

Ｉｎｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈ，ｗｅｐｒｏｄｕｃｅａｎｏｖｅｌｎｅｔｗｏｒｋ

ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙｍｏｄｅｌｖｉａＢｅｒｎｏｕｌｌｉｒａｎｄｏｍｍａｔｒｉｘｄｅｎｏｔｅｄ

ｂｙ

犢＝犅犆（γ）犃犕＝Θ犕 （５）

ｗｈｅｒｅ犢＝犅犆（γ）犔，Θ＝犅犆（γ）犃ａｎｄ犅ｉｓａ犎×犎

Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉｒａｎｄｏｍｍａｔｒｉｘｗｈｏｓｅｅｎｔｒｉｅｓａｒｅｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ

ａｎｄｉｄｅｎｔｉｃａｌｌｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ（ｉ．ｉ．ｄ）．犆（γ）ｉｓａ犎×犎

ｄｉａｇｏｎａｌｍａｔｒｉｘ ｗｈｏｓｅｄｉａｇｏｎａｌｅｎｔｒｉｅｓａｒｅ１ｏｒ０．

Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｒｏｕｔｉｎｇｍａｔｒｉｘ犃，ｉｔｉｓａ

ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｍａｔｒｉｘ．Ｈｅｎｃｅｉｔｉｓｈａｒｄｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔａ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｍａｔｒｉｘｗｈｏｓｅｅｎｔｒｉｅｓａｒｅｉ．ｉ．ｄ．Ｉｎｔｈａｔ

ｃａｓｅ，犆（γ）ｉｓｕｓｅｄｔｏｄｅｃｒｅａｓｅｔｈｅｃｏｈｅｒｅｎｃｅｏｆｍａｔｒｉｘ

Θ．Ｔｈｅｇｏａｌｏｆｍａｔｒｉｘ犆（γ）ｉｓｔｏｄｅｌｅｔｅｐａｒｔｉａｌｒｏｗｓｏｆ

ｒｏｕｔｉｎｇ ｍａｔｒｉｘ犃，ｓｉｎｃｅｔｈｅｃｏｈｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ

ｅｎｔｒｉｅｓｏｆΘ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔｓｏｎ１ｎｏｒｍ ｏｆｔｈｅｒｏｗｓｏｆ

ｒｏｕｔｉｎｇｍａｔｒｉｘ犃．Ｓｏｗｅｄｅｌｅｔｅγｒｏｗｓｏｆｒｏｕｔｉｎｇｍａｔｒｉｘ

ｗｉｔｈγｌａｒｇｅｓｔ１ｎｏｒｍｓ．Ａｎｄｔｈｅｎｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｍａｔｒｉｘ

Θｉｓａｎｒａｎｄｏｍｍａｔｒｉｘｗｉｔｈｓｍａｌｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ．

Ｓｏｆａｒ，ｗｅｓｔｉｌｌｃａｎ′ｔｓｏｌｖｅ Ｅｑ．（５）ｂｙ１

ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｉｎｃｅｅａｃｈｃｏｌｕｍｎｏｆｔｒａｆｆｉｃｍａｔｒｉｘｉｓｎｏｔ

ｔｏｔａｌｌｙｓｐａｒｓｅ ａｔ ａｌｌ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｎ ｇｅｎｅｒａｌ，ｔｒａｆｆｉｃ

ｍａｔｒｉｃｅｓｉｎｏｐｔｉｃａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｈａｖｅａｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｎａｔｕｒｅ，

ｔｈｕｓｗｅｃａｎｆｉｎｄａｄａｔａｄｉｃｔｉｏｎａｒｙａｎｄａｔｒａｎｓｆｏｒｍ

ｍａｔｒｉｘｗｉｔｈｓｐａｒｓｉｔｙｔｏｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅｔｒａｆｆｉｃｍａｔｒｉｘ．Ｗｅ

ｄｅｎｏｔｅａｂｏｖｅｐｒｏｃｅｄｕｒｅｂｙ

犕＝犇犡 （６）

ｗｈｅｒｅ犇 ａｎｄ犡 ａｒｅｄａｔａｄｉｃｔｉｏｎａｒｙａｎｄｔｒａｎｓｆｏｒｍ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍａｔｒｉｘ．Ｉｎｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ，ｗｅｕｔｉｌｉｚｅｐａｒｔｉａｌ

ｈｉｓｔｏｒｙｔｒａｆｆｉｃｄａｔａａｓｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ．ＫＳＶＤ
［１９］
ｉｓｕｓｅｄｔｏ

ｏｂｔａｉｎａｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｄｅｎｏｔｅｄｂｙ犇′．ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＥｑｓ．

（５）ａｎｄ（６），ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｅｑｕａｔｉｏｎｈｏｌｄｓ

犢＝Θ犇犡 （７）

Ａｎｄｔｈｅｎｗｅｔａｋｅａｄｖａｎｔａｇｅｏｆ犇′ｔｏｒｅｐｌａｃｅ犇，

ａｎｄｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｅｑｕａｔｉｏｎｃａｎｂｅａｔｔａｉｎｅｄ

犢＝Θ犇′犡 （８）

Ｆｏｒａｍｏｍｅｎｔ，ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｅｑｕａｔｉｏｎｉｓｄｅｄｕｃｅｄ：

狔狋＝Θ犇′狓狋，狋＝１，２，．．．，犜 （９）

ｗｈｅｒｅ狔狋ａｎｄ狓狋ａｒｅｃｏｌｕｍｎｓｏｆｍａｔｒｉｃｅｓ犢 ａｎｄ犡，

ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｄｕｅｔｏｔｈｅｌｏｗｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｎａｔｕｒｅｏｆ

ｔｒａｆｆｉｃｍａｔｒｉｘｏｆｏｐｔｉｃａｌｎｅｔｗｏｒｋ，狓狋ｉｓｓｐａｒｓｅ．Ｔｈｅｎｔｈｅ

ｓｙｓｔｅｍｓｈｏｗｅｄｉｎＥｑ．（９）ｏｂｅｙｓｔｈｅａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓ１ａｎｄ

２．Ｗｅｃａｎｃａｌｃｕｌａｔｅ狓狋ｂｙｔａｃｋｌｉｎｇｔｈｅ１ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ

狓
∧

狋＝ａｒｇｍｉｎ‖狓狋‖１　狊．狋．　狔狋＝Θ犇′狓狋 （１０）

Ｕｐｔｏｎｏｗ，ｗｅｈａｖｅｆｏｒｍｕｌａｔｅｄｏｕｒｍｅｔｈｏｄｉｎ

ｄｅｔａｉｌ．Ａｓｄｅｓｃｒｉｂｅｄａｂｏｖｅ，ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｉｓｔｏｇｉｖｅｔｈｅ

ｄｅｔａｉｌｅｄｓｔｅｐｓｏｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄ：

Ｓｔｅｐ１：Ｉｎｉｔｉａｔｅγａｎｄｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ；

Ｓｔｅｐ２：Ｃｕｔｈｉｓｔｏｒｙｔｒａｆｆｉｃａｓｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ；

Ｓｔｅｐ３：ＥｎａｂｌｅＫＳＶＤａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｐｒｏｄｕｃｅ犇′；

Ｓｔｅｐ４：ＧｅｎｅｒａｔｅＢｅｒｎｏｕｌｌｉｒａｎｄｏｍｍａｔｒｉｘ；

Ｓｔｅｐ５：Ｂｕｉｌｄ犆（γ）ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｒｏｕｔｉｎｇｍａｔｒｉｘ；

Ｓｔｅｐ６：Ｃａｌｃｕｌａｔｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ犢＝犅犆（γ）犔；

Ｓｔｅｐ７：ＣｏｍｐｕｔｅΘ＝犅犆（γ）犃；

Ｓｔｅｐ８：Ａｃｈｉｅｖｅｅｓｔｉｍａｔｅｓ狓
∧

狋 ｂｙ ＣＳ ｒｅｃｏｖｅｒｙ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；

Ｓｔｅｐ９：Ｐｅｒｆｏｒｍ犜ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ，ａｎｄｏｂｔａｉｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｍａｔｒｉｘ犡
∧

；

Ｓｔｅｐ１０：Ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｆｉｎａｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓａｂｏｕｔ

ｔｒａｆｆｉｃｍａｔｒｉｘ犕
∧

＝犇′犡
∧

．

３４１０６０７０
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Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，ｗｅｗｉｌｌｄｉｓｃｕｓｓｔｈｅｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆ

ｏｕｒｍｅｔｈｏｄ．Ｗｅｕｓｅｒｅａｌｔｒａｆｆｉｃｍａｔｒｉｘｆｒｏｍａｒｅａｌ

ｂａｃｋｂｏｎｅｎｅｔｗｏｒｋｃｏｌｌｅｃｔｅｄｂｙ ＮｅｔＦｌｏｗ ｗｉｔｈ５ｍｉｎ

ｉｎｔｅｒｖａｌ． Ｗｅ ｃｏｌｌｅｃｔ １３６４ｐｏｉｎｔ ｄａｔａ ｆｏｒ ｏｕｒ

ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ．Ｆｉｒｓｔ５００ｐｏｉｎｔ ｄａｔａ ｗｉｌｌｂｅ ｕｓｅｄ ａｓ

ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｄａｔａｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ．Ｔｈｅｎ ｗｅ

ｅｓｔｉｍａｔｅｔｈｅｏｔｈｅｒ８６４ｐｏｉｎｔｄａｔａ．Ｔｈａｔｉｓ，ｔｈｉｓｔｒａｆｆｉｃ

ｍａｔｒｉｘｒｅｐｏｒｔｓ３ｄａｙｔｒａｆｆｉｃｖｏｌｕｍｅｉｎａｎｅｔｗｏｒｋ．Ｉｎｏｕｒ

ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ，ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｒｏｗｓｏｆＢｅｒｎｏｕｌｌｉ

ｍａｔｒｉｘｉｓ５４，ａｎｄａｌｌｉｔｓｅｎｔｒｉｅｓａｒｅｅｑｕａｌｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ．

Ｉｎｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈ，ｗｅｕｓｅｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
［２０］
ｉｎｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｍａｔｒｉｘ．Ｈｅｎｃｅ，ｔｗｏ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｓｈｏｕｌｄｂｅｄｉｓｃｕｓｓｅｄ．Ｏｎｅｉｓｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅｓ

ｏｆｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａｎｄｔｈｅｏｔｈｅｒｉｓ

γ．ＷｅｕｓｅＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒｓ（ＮＭＡＥ）ｔｏ

ｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．ＮＭＡＥｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

ＮＭＡＥ＝
∑
犻，犼
犿
∧

犻，犼－犿犻，犼

∑
犻，犼
犿犻，犼

（１１）

ｗｈｅｒｅ 犿犻，犼 ａｎｄ 犿
∧

犻，犼 ａｒｅｒｅａｌｔｒａｆｆｉｃ ｄａｔａ ａｎｄｉｔｓ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ．

ＡｓｐｌｏｔｔｅｄｉｎＦｉｇ．２，ｔｈｅｔｒｅｎｄｏｆＮＭＡＥｉｓｓｔａｂｌｅ

ａｎｄＮＭＡＥｈａｓｎｏｄｒａｍａｔｉｃｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓｉｎｄｉｃａｔｅｓ

ｔｈａｔｏｕｒｍｅｔｈｏｄｉｓｎｏｔｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔｏｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅｓ

Ｆｉｇ．２　Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｓ

ａｎｄｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒγ，ａｎｄｔｈｕｓｉｔｈｏｌｄｓｔｈｅｂｅｔｔｅｒ

ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ．Ｔｈｉｓｉｓｂｅｃａｕｓｅ１ｎｏｒｍｏｆｅａｃｈｒｏｗｏｆ

ｒｏｕｔｉｎｇｍａｔｒｉｘｉｓｓｍａｌｌ．Ｈｅｎｃｅ，犆（γ）ｈａｖｅｎｏｎｏｔｉｃｅａｂｌｅ

ｅｆｆｅｃｔｏｎＮＭＡＥ．Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ，ｔｈｅｒａｎｇｅｏｆｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｏｎ

ｔｉｍｅｓｉｓｅｑｕａｌｔｏｔｈｅｒａｎｋｏｆｔｒａｆｆｉｃｍａｔｒｉｘ．Ｉｎｔｈｉｓｃａｓｅ，

ｉｔｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ ＮＭＡＥ ｗｅａｋｌｙ．Ｔｈｉｓｓｈｏｗ ｔｈａｔｏｕｒ

ｍｅｔｈｏｄｃａｎｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｌｙｅｓｔｉｍａｔｅａｎｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ

ｔｈｅｔｒａｆｆｉｃｍａｔｒｉｘａｔｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｍｅｎｔｉｎｔｈｅｏｐｔｉｃａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ．

Ｎｏｗ ｗｅ ｄｉｓｃｕｓｓ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ．Ｄｕｅ ｔｏ Ｔｏｍｏｇｒａｖｉｔｙ

ｍｅｔｈｏｄ
［２１］
ｗａｓｂｒｏｕｇｈｔｆｏｒｗａｒｄｂｙＹ．Ｚｈａｎｇｅｔａｌａｎｄ

ｒｅｐｏｒｔｅｄａｓａｂｅｔｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄａｂｏｕｔｔｒａｆｆｉｃ

ｍａｔｒｉｘ．Ｗｅａｒｅｔｏｃｏｍｐａｒｅｉｔｗｉｔｈｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄｔｏ

ｖａｌｉｄａｔｅｆｕｒｔｈｅｒｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｃａｐａｃｉｔｙｏｆｏｕｒｍｅｔｈｏｄ．

ＩｎＦｉｇ．３（ａ），ｗｅｆｉｎｄｔｈａｔｔｗｏｍｅｔｈｏｄｓｃａｎｅｓｔｉｍａｔｅＯＤ

６３ｗｉｔｈｓｍａｌｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓ．Ｂｕｔｏｕｒｍｅｔｈｏｄｈａｓ

ｌａｒｇｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓｂｅｔｗｅｅｎｔｉｍｅｓｌｏｔｓ７５０８００，ａｎｄ

ｔｈｅｓａｍｅｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎｏｃｃｕｒｓｆｏｒＴｏｍｏｇｒａｖｉｔｙｍｅｔｈｏｄ

ｄｕｒｉｎｇｔｉｍｅｓｌｏｔ１０００１１００．Ｆｉｇ．３（ｂ）ｓｔａｔｅｓｔｈａｔｏｕｒ

ｍｅｔｈｏｄａｎｄ Ｔｏｍｏｇｒａｖｉｔｙｅｍｅｒｇｅｏｖｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｒ

ｕｎｄｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ｔｈｏｕｇｈｔｈｅｙｃａｎｃａｐｔｕｒｅｔｈｅｔｒｅｎｄｏｆ

ＯＤ９６．Ｌｉｋｅｗｉｓｅ，Ｆｉｇ．４（ａ）ｓｈｏｗｓｔｈａｔＴｏｍｏｇｒａｖｉｔｙ

ｐｅｒｆｏｒｍｓｔｈｅ ｕｎｄｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＯＤ ４８ ｉｎ ｔｈｅ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｍｅｎｔ，ｗｈｉｌｅｏｕｒｍｅｔｈｏｄｃａｎｙｉｅｌｄｔｈｅｂｅｔｔｅｒ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ．Ｆｉｇ．４（ｂ）ｓｈｏｗｓｔｈａｔＴｏｍｏｇｒａｖｉｔｙ

ｐｅｒｆｏｒｍｓｔｈｅ ｏｖｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＯＤ １２５ ｉｎ ｔｈｅ
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ｂｉａｓ（犻）＝
１

犜
∑
犜

狋＝１

（犿
∧

犻，狋－犿犻，狋） （１２）

ｗｈｅｒｅ 犿犻，犼 ａｎｄ 犿
∧

犻，犼 ａｒｅｒｅａｌｔｒａｆｆｉｃ ｄａｔａ ａｎｄｉｔｓ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ．
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ｓｄ（犻）＝
１

犜－１
∑
犜

狋＝１

（（犿
∧

犻，狋－犿犻，狋）－ｂｉａｓ（犻））槡
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