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基于宽度 c深度学习的基站网络流量预测方法
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摘!要# 针对无线网络流量长期预测问题!提出一种基于宽度 #深度学习的基站网络流量预测方法"

首先!利用 %.[.U%I算法和数据平滑方法对网络流量数据进行预处理!以降低噪声数据对预测的影响$

然后!将网络流量作为宽度 #深度模型的深度部分&神经网络’的输入!将无线资源控制&;;B’连接数

和物理资源块&6;7’利用率作为模型的宽度部分&线性模型’输入!通过结合深度部分和宽度部分来预

测网络流量" 所提方法为所有基站的网络流量建立一个预测模型!预测结果的均方根对数误差

&?-:A/’为 5_><3!明显优于传统的季节性差分自回归滑动平均模型&?-:A/为 4_5>3’和长短期记忆

网络模型&?-:A/为 9_4<"’" 实验结果表明%宽度 #深度模型通过结合线性模型的记忆能力和深度模

型的泛化能力!能够更好地解决无线网络流量的长期预测问题"

关键词# 宽度 #深度模型$深度学习$ 基站网络流量$ 流量预测$ 时间序列预测$ 神经网络

中图分类号# R69>9_5!!!文献标志码# M!!!‘EL#"5_"9$53db]D,,E]"=$"‘=<99_4544]5"_5""

&!引言

随着无线通信技术的快速发展和用户需求的
快速增长!运营商迫切需要准确预测用户的无线
网络需求变化!据此提前扩容无线通信基站来保
证服务质量)

无线网络流量直接反映了用户的无线网络需
求!通过预测无线网络流量可预知用户需求!为网
络扩容提供决策支持) 当前研究大多聚焦于流量
的短期预测!例如文献*"‘(+预测未来 "k3 G 的
网络流量!用于短期内动态调整基站休眠的节能
策略) 文献*3‘<+预测未来若干分钟或小时网络
流量!用于实时流量的监控和拥塞控制) 对于网
络扩容的决策支持问题!较长时间"例如 " 个月#
的流量预测才有实际意义!然而目前缺乏网络流
量长期预测研究)

此外!对于新建设的基站!其历史流量数据有
限!如何利用较少的历史流量数据进行较长时间
的流量预测是目前面临的一个挑战)

针对无线网络流量的长期预测!本文将宽度 #
深度学习引入到网络流量预测中!提出一种基于

宽度 #深度学习的基站流量预测方法) 该方法
利用较少的历史流量数据进行长期流量预测) 首
先!利用 %.[.U%I",F?,+E?C*PW@DG FX-@FOF,-S.
GFE-D̂FG GF2D?-F-F,-#算法 * >+对流量数据进行异常
检测’特殊节日处理和滑动窗口平滑处理!使流量
数据更加平稳!提高预测准确度) 然后!选取与网
络流量相关的 ;;B"@?GD+@F,+S@HFH+E-@+C#连接数
和6;7"J*P,DH?C@F,+S@HFWC+HA#利用率作为宽度 #
深度模型的宽度部分"线性模型#的输入%将网络
流量作为宽度 #深度模型的深度部分 "神经网
络#的输入%通过结合线性模型和神经网络来预
测网络流量) 将该方法用于中兴通讯股份有限公
司提供的某市 " 555 个基站小区的流量预测!利
用 = 个月的流量数据预测未来 " 个月的流量) 小
区是为用户提供无线通信业务的一片区域!一个
基站对应多个小区) 实验结果表明!该方法具有
较高的预测准确度!优于季节性差分自回归滑动
平 均 " ,F?,+E?C?S-+@FK@F,,D2FDE-FK@?-FG O+2DEK
?2F@?KF!%M;L’M#模型’76神经网络模型和长短
期记忆网络"C+EK,*+@-.-F@OOFO+@P!1%R’#模型)

已有的网络流量预测方法针对特定的基站或
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小区!利用其流量数据建立预测模型) 这种方式
需要为每个基站小区建立一个模型!建模过程复
杂!通用性不强) 本文为所有基站小区建立一个
预测模型!具有较强通用性且易于实施)

$!已有无线网络流量预测方法

近年来!已有一些无线网络流量预测的研究)
有学者将网络流量看作时间序列数据!利用时间
序列预测方法进行流量预测) /?EK等 * "5+使用长
短期记忆网络进行流量的单步预测!用于无源光
网络的端口扩展和带宽动态调整) 1DS 等 * ""+提出
一种多元多阶马尔可夫转移模型!将三元组 "是
否为假期’时间周期’流量大小#定义为一个状
态!进行网络流量的短期预测) [?E 等 * "4+提出一
种改进的变分模式分解方法!并据此建立了一种
多储备池回声状态网络进行网络流量预测!用于
网络拥塞预警和控制)

另外有学者除了考虑流量数据!还结合了其
他相关数据进行预测) 蒋品 * 4+提出两种方法用
于基站流量预测!一种方法采用聚类算法对基站
聚类!然后对每类基站训练一个 1%R’网络进行
流量预测%另一种方法结合基站的地理位置信息
来预测流量!利用一个基站的同类基站来共同预
测该基站的流量) 利用 4< G 的基站流量来预测
未来 4 G 的流量) [S?EK等 * $+提出一种卷积神经
网络和循环神经网络的组合模型!结合基站地理
位置信息对流量进行实时预测!每隔 "5 ODE 输出
一个预测的流量值) )SD等 * <+采用带有门控循环
单元的图卷积网络!利用过去 (< * 的流量预测未
来 3 ODE 的流量)

综上所述!已有基站无线流量预测研究大多
针对短期流量预测!用于无线资源分配’异常监
测’基站休眠等场景) 目前缺乏用于指导基站扩
容的长期流量预测研究) 此外!已有研究为每个
基站或每类基站建立一个预测模型!使得模型的
建立和训练过程复杂!还没有针对所有基站小区
建立统一预测模型的研究)

%!基站流量数据的预处理

基站流量数据受季节’地理’节假日等众多因
素影响而具有不平稳性) 大多时间序列预测模型
需要平稳数据!平稳流量序列更利于模型拟合)
本文利用 %.[.U%I算法来处理异常流量!利用窗
口平滑处理节假日流量!利用滑动窗口方法对数
!

据平滑处理)
%4$!用 Cd>d?Cb处理异常流量

时间序列数据异常检测的常用方法包括(阈
值法 * "9+ ’)@SWW,lRF,-* "(+ ’箱线图法" W+XJC+-# * "3+ ’
%.[.U%I算法*>+等) 相比其他检测算法!%.[.U%I
能更充分考虑序列的趋势性和季节性!因此本文
采用 %.[.U%I算法来去除异常流量数据!算法流
程如下)

步骤 $!用 %R1",F?,+E?C.-@FEG GFH+OJ+,D-D+E
S,DEKC+F,,#算法 * "=+将流量时间序列 -分解为趋
势分量 .B’季节分量 /B’剩余分量 0B)

步骤 %!用流量序列 -的中位数向量 -
C
替换

趋势分量 .B! 重新计算剩余分量(

0B"-*/B*-
C
) ""#

!!令 $""! 通过步骤 9 k= 去除最多 1个异
常值)

步骤 #!计算剩余分量与中位数偏离最远数
据的残差(

?$"
O?X#" ?

#
B*OFG"0B# #

OFG" 0B*OFG"0B# #
) "4#

式中( ?#B为 0B的第 #个元素%OFG"/#表示中位

数% O?X#" ?
#
B*OFG"0B# # 为剩余分量中离中

位数最远的数据与中位数的差值的绝对值%
OFG" 0B*OFG"0B# # 为剩余分量与中位数差
值的中位数!称为绝对中位差)

步骤 "!计算临界值(

!$"
"! *$#56!!*$*"

"! *$*" ’546!!*$*"#"! *$’"槡 #
) "9#

式中( ! 为以天为粒度的流量数据的数量% 56!!*$*"
为显著度为 6!自由度为 "! *$*"# 的5分布的临
界值! "" *6# 为置信度!置信度越高则估计区间
越可靠)

步骤 5!若 ?$ D!$! 则标记步骤 9 中使

?#B*OFG"0B# 最大的数据 ?#B为异常数据)
步骤 6!若 $E1!令 $"$’"!返回步骤 9%否

则算法结束)
步骤 e!用流量序列 -的平均值替换所有标

记异常的数据)
利用 %.[.U%I算法对某小区 45"$ 年 > 月份

到 45"< 年 9 月份期间的流量进行异常数据处理!
如图 " 所示) 其中!检测的异常流量值标记为圆
点) %.[.U%I算法的显著度 6设置为 5_53) 降低
6值可检测更多异常流量)
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图 $!异常流量处理! & f&4&5"

<LPQJO$!2JENOVVLHP EMGHEJ\GFKJGMMLN! & f&4&5"

%4%!处理节日流量
节假日期间网络流量与平时不同) 一般来

说!节假日对网络流量的影响呈现规律性!但不足
一年的流量数据难以呈现这种规律性) 因此!本
文把节假日流量作为异常流量处理)

首先!标记节假日期间的数据) 对于节假日
期间每天的流量数据!利用该天的前 "5 G 和后"5 G
流量的平均值来代替该天的流量值) 假设流量时
间序列中第 #天为节假日!其流量值 B#修正为

B#"
"
45$

#’"5

$"#*"5
B$) "(#

%4#!流量数据的平滑处理
要预测的时间序列越平稳!模型预测效果越

好) 然而!实际的时间序列数据大多是不平稳的!
需要将其变为平稳序列) 常用的方法包括小波分
解 " Q?2FCF-?E?CP,D,# * "$+ 和 经 验 模 态 分 解
"FOJD@DH?CO+GFGFH+OJ+,D-D+E# * "<+ )

本文采用简单的滑动窗口方法对流量数据进
行平滑处理) 该方法设置一个时间窗口!用窗口
内的流量数据的平均值代替窗口中间时间点的流
量数据(

BF#"
"
3$

#’4

$"#*4
B$) "3#

式中( BF#为经过平滑处理后的流量数据%本文选
取时间窗口为 3 G)

某一小区流量数据经过异常数据和节假日数
据处理后!平滑前后的流量数据如图 4 所示)

#!基于宽度 c深度学习的流量预测

45"= 年!)++KCF提出将宽度 #深度模型用于
推荐系统 * ">+ !并在 RFE,+@NC+Q上提供 M6L供广大
科研和开发人员使用)

图 %!数据平滑

<LPQJO%!bGKG V\EEK1LHP XJENOVV

宽度 #深度模型由于结合了线性模型的记
忆能力和神经网络的泛化能力而具有很好的预测
效果!本文利用该模型进行流量预测) 使用该模
型的关键是确定宽度和深度部分的输入) 本文的
深度部分为多输入多输出的神经网络!输入为经
过处理的流量时间序列数据!输出为预测的流量%
宽度部分的输入为 ;;B连接数和 6;7利用率!
通过和宽度部分结合来修正神经网络的预测
结果)
#4$!宽度 c深度模型

该模型的宽度部分为一个泛化线性模型(
$QDGF")

R
QDGF-QDGF’*) "=#

式中($QDGF为预测值%-QDGF"*B"!B4! $!B( +为 (
维特征向量% )QDGF"*G"!G4! $! G( +为模型参
数% * 为偏置)

深度部分为一个深度神经网络!包括输入层’
隐藏层’输出层) 深度部分可对稀疏以及未知的
特征组合进行低维嵌入!保证模型的泛化和记忆
能力) 每个隐藏层可表示为

1"+’"# "H")"+# 1"+# ’*"+# # ) "$#
式中( +为层数% H"/#为激活函数% 1"+# ’*"+# 和
)"+# 分别为第 +层的输出’偏置和权重)

整个模型可表示为
$")R

QDGF-’)
R
GFFJ1

"+H# ’*) "<#
式中( -为宽度部分输入的特征向量% )QDGF为宽

度部分的权重向量% 1"+H# 表示深度部分最后一层
激活函数输出向量% )GFFJ 为最后一层激活函数

1"+H# 的权重向量) 模型训练阶段同时优化宽度部
分和深度部分的参数)

#4%!宽度部分的特征提取
在本文中!模型的宽度部分的输入为每个小

区的流量时间序列数据的特征) 本文利用所有基
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站小区的流量来建立一个预测模型!需要提取每
个小区流量的特征!以实现对每个小区流量的准
确预测) 在模型训练中!当模型的深度部分输入
一个小区的流量时!宽度部分输入该小区流量的
特征) 利用模型预测也如此)

本文选取基站小区的 ;;B连接数和 6;7利
用率来反映流量的大小和变化(;;B连接数代表
当前在线的用户数量!在线的用户越多!越可能产
生较大流量%6;7利用率代表系统的负荷!系统
的负荷越大!说明用户的需求越大!越可能产生较
大流量)

对网络流量’;;B连接数’6;7利用率进行
皮尔逊相关性分析!结果见表 ") 由表 " 可见!

6;7利用率和 ;;B连接数与流量相关!因此选择
这两项特征为宽度部分的输入)

表 $!选取指标的相关性分析

,G.FO$!’EJJOFGKLEHGHGF_VLVEMVOFONKO‘LH‘LNGKEJV

指标 与网络流量的相关系数
6;7利用率 5_>4=
;;B连接数 5_$(4

#4#!利用宽度 c深度模型预测网络流量
基于宽度 #深度模型的流量预测过程如图 9

所示) 宽度 #深度模型的深度部分是一个多输
入多输出的神经网络!宽度部分是一个线性模型)
在输出层!将深度部分和宽度部分的输出进行融
合!得到宽度 #深度模型的输出)

图 #!基于宽度 c深度模型的流量预测方法

<LPQJO#!,JGMMLNXJO‘LNKLEH\OK1E‘.GVO‘EH[L‘OcbOOX\E‘OF

!!模型的输入包括两部分(宽度部分输入和深
度部分的输入) 流量数据’6;7利用率’;;B连
接数等数据经过第 4 节中的节假日平滑’异常处
理’时间窗口平滑处理后!再进行归一化处理) 然
后!将流量数据作为深度部分的输入!将 6;7利
用率和 ;;B连接数作为宽度部分的输入)

利用连续 >5 G 的流量来预测未来 9" G 的流
量) 采用一次预测 9" G 流量的方式!即模型的一
次输出为 9" 个网络流量值!分别代表未来 " k
9" G的网络流量) 模型的宽度部分的一次输入为
"<5 个值!分别为 >5 G 的 6;7利用率和 >5 G 的
;;B连接数) 需要说明的是(;;B连接数和 6;7
利用率与深度部分输入的流量值对应!即深度部
分输入为 >5 G 的流量!宽度部分输入为该 >5 G 相

应的 ;;B连接数和 6;7利用率)
训练宽度 #深度模型时!采用按天滚动的方

式划分训练集) 例如("k"4" G 的流量’;;B连接
数’6;7利用率为第 " 组数据!其中 "k>5 G 的数
据为输入!>"k"4" G 的数据为输出%4 k"44 G 的
数据为第 4 组数据%9 k"49 G 的数据为第 9 组数
据!以此类推得到训练数据集!用于模型训练)

本文利用所有小区的流量数据训练宽度 #
深度模型!即对每个小区的流量按以上方法划分
训练数据集!将所有小区训练数据用于训练一个
宽度 #深度模型)

宽度 #深度模型经过训练后用于预测网络
流量) 对于任一小区!将该小区 >5 G 的网络流
量’;;B连接数’6;7利用率数据经过处理后输
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入宽度 #深度模型!模型输出的 9" G 网络流量值
经过反归一化后!即为预测的网络流量)

"!实验结果

将本文方法用于某市 " 555 个基站小区的实
际网络流量预测!并与当前广泛应用的 %M;L’M
模型’76神经网络模型和 1%R’模型进行比较)
"4$!评价指标

选取均方根对数误差作为评价指标(

?-:A/"
"
I$

I

#""
"CK"%. #’"# *CK"%#’"##槡

4 )

">#
式中( %#为实际流量值% %. #为预测流量值% I为
" 555个小区的所有预测流量值的个数)

该指标在实际中被用于评价流量预测的准确
性!是由于该指标采用对数计算方式适用于预测
值范围大且非均匀分布的场景!可防止预测准确
率被一些大数值所主导) 流量值变化范围很大!
存在很多大值流量!适合于这种对数计算方式)
"4%!数据集

数据集由中兴通讯股份有限公司采集和提
供) " 555 个基站小区的无线网络流量数据包括(
空口下行业务字节数"即流量值#’6;7利用率’
;;B连接数’用户速率’平均 BaL"H*?EEFCVS?CD-P
DEGDH?-D+E#’小区用户面丢包率’小区 6;7信道满
负荷时间等) 数据以天为粒度!时间范围为 45"$
年 > 月 " 日至 45"< 年 9 月 9" 日) 每天有一个流
量值!由此形成流量时间序列数据)
"4#!实验和结果

将数据集中前 = 个月数据作为训练集!时间
范围为 45"$ 年 > 月 " 日至 45"< 年 4 月 4< 日%最
后一个月数据为测试集!时间为 45"< 年 9 月 " 日
至 9" 日)

宽度 #深度模型的深度部分包含两个隐藏
层"如图 9 所示#!分别包含 =55 个和 955 个神经
元!激活函数采用线性整流函数 "@FH-DNDFG CDEF?@
SED-! ;F1Y#) 模型训练方法采用自适应矩估计
"?G?J-D2FO+OFE-F,-DO?-D+E! MG?O#优化器!损失
函数采用 ;’%1U%学习率初始为 5_55"!采用指数
衰减学习方法%训练 455 轮!每轮的批量为 94!即
每次使用 94 个样本更新梯度!当连续 3 批的误差
下降小于 5_555 5" 时停止训练)

为了验证宽度 #深度模型预测流量的效果!
本文用 76神经网络取代图 9 中的宽度 #深度模
型!用于网络流量预测) 76神经网络预测中的数

据处理方法’训练数据划分与宽度 #深度模型相
同) 76神经网络与宽度 #深度模型采用相同的
隐藏层数’隐藏单元数’激活函数’优化器’损失函
数和训练方法)
!!用 %M;L’M模型预测时!对每个小区分别建
立一个 %M;L’M模型) 使用网格搜索最小化
?-:A/来定阶) 自回归和滑动平均模型阶数的
取值为*5!4+!周期阶数为 5 或 "!单步迭代预测
得到 9" G 流量)
(_9_"!宽度 #深度模型与 76神经网络模型
对比

由 9_9 节可知!宽度 #深度模型的深度部分
是一个多输入多输出的神经网络!此小节将宽度 #
深度模型与神经网络模型进行对比)

机器学习模型参数的初始化是随机的!使用
同样的超参数!每次训练得到的模型参数会有差
异!即每次训练得到的模型有差别) 宽度 #深度
模型与 76神经网络模型在采用上文中超参数情
况下!分别进行 35 次训练!通过训练各得到 35 个
模型) 将宽度 #深度和 76神经网络的各自 35
个模型用于流量预测!预测流量的均方根对数误
差如图 ( 所示)

图 "!模型的预测准确度比较

<LPQJO"!’E\XGJLVEHEMXJO‘LNKLEHGNNQJGN_ EM\E‘OFV

由图 ( 可见!35 个宽度 #深度模型的预测结
果稳定性好!每个模型的预测准确度都在 " 左右%
而 35 个 76神经网络模型的预测结果不稳定!只
有少部分模型的预测准确度达到 "!大部分模型
的预测准确度为 9 或以上!其最差模型的准确度
大约只有宽度 #深度模型的 "=_$g)

对训练得到的 35 个宽度 #深度模型和 35
个 76神经网络模型的预测结果进行显著性检
验!来检验预测结果是否存在显著性差异) 使用威
尔科克森符号秩检验方法进行非参数检验!假设两
个模型的结果无显著差异!得到的显著性小于
5_5"!远小于 5_53!因此假设不成立!即两个模型的
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预测结果存在显著性差异) 秩计算结果如表 4 所
示!其中 76神经网络模型 ?-:A/值和宽度 #深
度模型 ?-:A/值之差的负秩数量为 "4!占总数的
4(g%正秩数量为 9<!占总数的 $=g!也说明了宽度 #
深度模型要优于 76神经网络模型)

表 %!秩计算结果

,G.FO%!:OVQFKEMK1OJGHWNGFNQFGKLEH

指标 数量 I 秩均值 秩和

负秩 "4 <_<9 "5=_55

正秩 9< 95_$= " "=>_55

总数 35

!!由此可见!宽度 #深度模型相较于 76神经
网络模型!增加了宽度部分!因此提升了模型的稳
定性!得到更好的预测效果) 宽度 #深度模型结
合了神经网络的泛化能力和线性模型的记忆能
力!通过在宽度部分输入小区的特征!对深度模型
的预测结果进行修正!因而得到比 76神经网络
更准确的预测结果)
(_9_4!宽度 #深度模型与 %M;L’M模型对比

M;L’M系列模型常被用来预测时间序列!因
此将本文方法与 %M;L’M模型进行对比) 由于
%M;L’M模型采用网格搜索的方式定阶!因此不
存在随机性) 将训练得到的 35 个宽度 #深度模
型的预测结果的平均均方根对数误差与 %M;L’M
模型的预测结果进行对比!如表 9 所示) 由表 9
可见!本文方法的预测效果明显优于 %M;L’M
模型)
表 #!宽度 c深度模型和 C/:Â /模型的预测结果比较

,G.FO#!’E\XGJLVEHEMXJO‘LNKLEHJOVQFKVEM

[L‘OcbOOX\E‘OFGH‘C/:Â /\E‘OF

模型 ?-:A/

宽度 #深度模型 5_><3

%M;L’M模型 4_5>3

(_9_9!宽度 #深度模型与 1%R’模型对比
按第 4 节方法对数据进行预处理!为每个小

区建立一个 1%R’模型) 模型的输入为连续
=9 G的流量序列!输出为第 =( 天的流量) 通过
9" 次单步预测来预测未来 9" G 的流量) 模型
由两层 1%R’ 层和一层全连接层组成!两层
1%R’层的单元数分别设置为 =( 和 94!激活函
数采用双曲正切函数!全连接层的神经元个数
为 "!作为输出层) 模型的损失函数设置为
?-:A/!采用MG?O优化器) 实验结果如表 ( 所
示) 由表 ( 可见!本文方法的预测效果明显优

于 1%R’模型!且本文方法为所有小区建立统一
模型!更易于应用)
表 "!宽度 c深度模型和 ;C,̂ 模型的预测结果比较

,G.FO"!’E\XGJLVEHEMXJO‘LNKLEHJOVQFKVEM

[L‘OcbOOX\E‘OFGH‘;C,̂ \E‘OF

模型 ?-:A/
宽度 #深度模型 5_><3
1%R’模型 9_4<"

5!结论

本文提出一种基于宽度 #深度模型的基站
网络流量预测方法) 首先!利用 %.[.U%I算法和
窗口平滑方法处理非平稳的流量时间序列数据)
然后!将流量数据作为模型的深度部分"神经网
络#输入!将 ;;B连接数和 6;7利用率作为模型
的宽度部分"线性模型#输入!将两部分进行联合
训练获得流量预测模型!用于预测网络流量) 该方
法为所有基站小区流量建立单一模型!具有简单和
易于实施的特点) 实验结果表明!该方法优于当前
广泛采用的 %M;L’M’76神经网络和 1%R’模型)

下一步的研究工作包括(进一步优化模型的
宽度部分的特征!提高预测准确率%与更多的预测
模型进行对比分析)
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