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摘摇 要:蜂窝网络流量预测对于运营商提高网络服务质量、降低能耗、优化资源配置具有重要意义。 针对当前蜂窝网络流

量预测方法无法同时提取多时间粒度序列特征和空间特征的问题,提出一种基于多时间粒度时空图神经网络的蜂窝网络

流量预测方法。 该方法首先将基站历史数据建模为多个时间粒度的时序数据,并使用一维卷积网络提取每个序列的特

征,然后使用图注意力网络对多时间粒度的特征进行聚合得到单一基站的数据特征,最后将多个基站的特征进行空间聚

合,并使用全连接层将每个基站聚合后的特征映射为预测结果。 实验选择公开数据集 Telecom Italia 验证该方法的有效

性,使用 RMSE 和 R2 作为预测结果的评价指标,与当前已有方法相比该方法可取得最好的预测结果。 论文最后分析了不

同时间粒度序列对最终预测结果的影响,结果表明时间粒度位于 40 分钟至 1. 5 小时之间的序列对提高模型预测效果的贡

献最大。
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Cellular Network Traffic Prediction Based on Spatio-temporal Graph
Network with Multiple Temporal Granularity
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Abstract:Cellular network traffic prediction is of great significance for operators to improve network service quality,reduce energy con鄄
sumption,and optimize resource allocation. A cellular network traffic forecasting approach based on a multi- time granularity spatio-
temporal graph neural network is proposed to address the problem that current cellular network traffic forecasting methods cannot extract
multi-time granularity sequence features and spatial features effectively. The historical traffic data of the base station is modeled as time
series of multiple time granularities,and the one-dimensional convolutional network is applied to extract the features of each sequence.
Then the graph attention network is employed to aggregate the features of multi-time granularities to obtain the embedding of a single
base station. Finally,the embeddings of multiple base stations are spatially aggregated,and the final prediction result for each base station
is obtained via a fully connected network. The public dataset Telecom Italia is used to verify the effectiveness of the proposed method,
and RMSE and R2 are used as evaluation indicators for the prediction results. The proposed method can achieve the best prediction results
compared with the current existing methods. Finally we analyze the influence of different time granularity sequences on the final
prediction results. The results show that sequences with time granularity between 40 minutes and 1. 5 hours make the greatest contribution
to improving the model prediction effect.
Key words:traffic prediction;multi-temporal granularity;graph attention network;spatial aggregation;1D convolutional network

0摇 引摇 言
蜂窝网络是当前社会的重要通信网络,它通过基

站向覆盖范围内的终端用户提供呼叫、消息和数据服

务。 随着通信技术的发展,蜂窝网络从 1970 年的第一

代通信网络发展到今天的第五代通信网络,网络的通

信能力有了大幅提升。 伴随着网络通信能力的提升,
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基站对于硬件设施及能耗的需求也在不断增长。 从通

信技术上说,基站的功率提升可以提供更强的通信信

号和数据处理能力,从而可以为更多用户提供高质量

的通话和互联网服务,反之基站功率降低则可降低网

络的服务质量,甚至出现网络拥塞。 根据网络流量情

况动态调整基站的发射功率,对于网络运营商降低运

营成本具有重要意义[1]。 但是,网络流量是一个动态

变化的过程,根据实时检测到的网络流量调整基站功

率往往具有滞后性,这种滞后性会导致严重的用户体

验下降和资源浪费。 因此,能够根据历史网络流量数

据预测未来一段时间内的网络流量,并提前调整基站

运营策略,对于提高网络服务质量、降低能耗、优化资

源配置具有重要意义[2-3]。
目前,面向蜂窝网络的流量预测技术已经有多年

的发展历史,但由于历史流量数据中存在复杂的时空

关联模式,准确地预测网络流量仍面临非常大的挑战。
在过去十几年中,蜂窝网络流量预测方法可分为统计

方法、传统机器学习方法、深度学习方法三类。 目前已

有很多统计方法,其中,Xu 等人[4] 提出的 ARIMA 是

一种常用的时间序列分析方法,使用自回归分量、差分

分量和移动平均分量的加权线性组合构建 ARIMA 模

型,并使用贝叶斯准则提升网络流量预测效果。
Clemente 等人[5]使用 Holt-Winters 指数平滑策略进行

未来流量的预测。 Perveen 等人[6] 使用蒙特卡洛粒子

滤波算法,通过估计观测变量的后验概率密度进行流

量需求的预测。 与其它两类方法相比,统计方法模型

参数量少、可解释性好,但由于此类方法对于非线性关

系的建模能力有限,其预测准确度较低。
由于统计类方法无法有效处理时序数据中的非线

性关联关系,许多研究使用机器学习方法进行网络流

量的预测。 Yamada 等人[7] 使用随机森林 ( Random
Forest,RF)预测网络流量,并根据预测结果动态调整

网络 带 宽。 Xia 等 人[8] 将 RF 和 LightGBM ( Light
Gradient Boosting Machine)应用于移动网络流量预测,
该方法使用 RF 过滤冗余特征并使用 LightGBM 训练

预测模型。 Sun 等人[9]提出一种网络流量特征提取方

法,并使用高斯过程进行流量预测。 机器学习类方法

存在的主要问题是预测准确度依赖于人工提取的数据

特征,而人工提取特征时往往无法提取深层隐藏

特征。 摇
随着深度学习技术在图像[10]、自然语言处理[11-12]

领域的广泛应用,越来越多的研究者将深度学习应用

于流量预测问题[13-14]。 常用的深度学习方法包括深

度置信网络[15]、LSTM[16]、CNN[17]等,此类方法通过端

到端的网络结构实现历史流量数据到未来流量的映

射,但此类方法无法实现时序数据的空间关联关系,特

别是基站间数据流量的关联关系。 图神经网络是近几

年出现的用于建模非欧关系的深度学习模型,它非常

适合建模多基站间的流量关联问题[18-19]。 Lin 等

人[20]首先使用多图卷积神经网络提取基站间的空间

关联,然后使用 LSTM 预测基站流量。 Lin 等人[21] 使

用两个图注意力网络进行流量预测,第一个网络用于

建模基站间的时空关联关系,第二个提高模型预测效

率。 Wang 等人[22]提出了一种基于时间序列相似性的

图注意网络,用于时空蜂窝流量预测。 Zhang 等人[23]

首先使用卷积操作提取基站间空间关联,然后使用

LSTM 提取时序数据。 Zhao 等人[24] 首先提出一种基

于多表示图卷积、历史关联嵌入和时间属性嵌入的网

络流量特征提取方法,然后使用门控时间卷积网络预

测网络流量。
综上所述,基于时空神经网络的流量预测技术是

当前的发展趋势,但当前研究仍无法同时处理多时间

粒度历史数据的时空关联,该领域的预测准确度也有

待进一步提高。 针对以上问题,该文提出一种基于多

时间粒度时空图神经网络的蜂窝网络流量预测方法。
该方法首先使用线性卷积提取单一时间粒度的历史数

据特征,然后使用图注意力网络建模多个时间粒度特

征间的关联关系,最后使用空间特征聚合模块建模多

基站间的空间关联。 与已有方法相比,该方法可同时

建模单基站多时间粒度间的关联性和多基站间的空间

关联性。 使用公开数据集对提出的方法进行验证,实
验结果表明该方法可取得最好的预测效果。

1摇 方法概述
本节首先介绍提出的模型框架,然后分别介绍方

法的线性卷积、时间特征聚合和空间特征聚合三个子

模块。
1. 1摇 模型框架

该文使用基站历史流量数据预测未来一段时间内

的基站流量。 为了在预测过程中考虑不同时间粒度的

时序关联性,首先定义时间粒度递增集 啄 = {啄1,啄2,…,
啄 k} ,粒度表示时序数据中每个时刻流量的时间跨度。
不失一般性,定义 啄1 = 1 为最小时间粒度,即基站提供

的原始时序数据的时间粒度,且对 坌i > 1 有 啄 i 是 啄1

的整数倍。 假设需要预测的基站数量为 N ,基站 n 在

时间粒度 啄 i 下的历史流量数据用 x啄 i

n = {x啄 i

n1,x
啄 i

n2,…,
x啄 i

nl i} 表示,其中 x啄 i

nt 表示时刻 t 的流量, l i 为时间粒度 啄 i

的序列长度。 对于不同的预测任务, x 可以为通话数

量、短信数量、网络连接流量等。 在此定义下,该文的

流量预测任务可描述为:给定 N 个基站历史数据 x啄 1 ,
预测时间粒度 啄 i 下未来流量 x啄 i

l i+1 。 使用的预测模型

如图 1 所示。
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图 1摇 模型框架

摇 摇 如图 1 所示,该模型包括四部分:线性卷积、时间

特征聚合、空间特征聚合和输出层。 模型输入为基站

提供过去一段时间的流量数据,线性卷积层首先将输

入的数据合成为不同时间粒度的时序数据。 对于每一

个时间粒度,使用线性卷积提取序列表征。 同一个基

站的不同时序数据的表征作为时间特征聚合的输入。
在时间特征聚合网络中,每一个时序代表一个图节点,
不同粒度时序数据间的关系为图的边。 经过时间特征

聚合后,每一个基站的样本输出一个一维特征,该特征

作为空间特征聚合的输入。 在空间特征聚合中,每一

个基站代表一个节点,基站间的流量关系作为图的边。
经过空间聚合对不同基站表征进行融合后,每个基站

输出的特征经过一个全连接层映射为该基站的预测结

果。 预测结果为未来一段时间内的流量。
1. 2摇 线性卷积

线性卷积包括两步,第一步将输入的历史流量数

据合成为不同时间粒度的序列,第二步对不同时间序

列做线性卷积。 根据 1. 1 节中的定义,基站 n 的输入

序列为 x啄 1

n ,对于 坌i > 1 时 x啄 i

n 可使用 x啄 1

n 合成得到,时
间粒度 啄 i 在 t 时刻的流量如公式 1 所示。

x啄 i

nt = 移
啄 i

j = 1
x啄 1

n( l1-( l i-t+1)啄 i+j) (1)

其中, l1 和 l i 分别为输入序列长度和粒度 啄 i 的序列长

度。 从公式可以看出,在时间粒度为 啄 i 的序列中,每
时刻的流量为最小粒度序列中 啄 i 个时刻流量之和。
执行完公式 1 后,可得到粒度为 啄 i 的时序数据 x啄 1

n ,基
站 n 的所有序列记为 xn 。 下一步对不同粒度的时序

数据进行线性卷积,以提取序列在时间维度的特征。

线性卷积包括 p 层的卷积池化操作,基站 n 第 j 层的输

入记为 孜 啄 i

n( j -1) ,且 孜 啄 i

n0 = x啄 1

n 。 第 j层卷积操作使用 n j
o 个

卷积核,其维度为 n j
k 伊 n j -1

o 。 卷积过程中,通过计算卷

积核与输入数据的算术运算得到卷积值。 第 j 层卷积

结果中第 e 行 f 列的计算方法如公式 2 所示。

(tmp啄 i

nj)
f
e = 移

e+n j
k

b = e
移
n j-1

o

d = 1
(孜 啄 i

n( j -1))
d
b (c

啄 if
j ) d

b-e+1 (2)

其中, (孜 啄 i

n( j -1))
d
b 为基站 n 第 j 层卷积中第 b 行 d 列的

值, c啄 if
j 为对时间粒度 啄 i 的序列卷积时第 j 层第 f 个卷

积核。 模型构建过程中,卷积核使用随机值初始化,并
在模型训练过程中使用梯度下降方法更新得到最优

值。 为了降低模型复杂度,对卷积后的序列做最大池

化,如公式 3 所示。
(孜 啄 i

nj)
f
e = max[(tmp啄 i

nj)
f
2e-1,(tmp啄 i

nj)
f
2e] (3)

其中,max 为取最大值。 经过以上两步后,第 j 层的输

出记为 孜 啄 i

nj ,其维度为 l ij 伊 n j
o 。 经过 p 层卷积池化操作

后,得到基站 n 在该时间粒度序列的 m 维特征,记为

o啄 i

n ,所有时间粒度的特征作为时间特征聚合的输入。
1. 3摇 时间特征聚合

蜂窝网络未来的流量与多个时间粒度的历史数据

相关。 时间特征聚合模块的目的是对不同时间粒度序

列的特征进行聚合,以在预测过程中融合多时间粒度

时序数据的影响。 本节使用图注意力网络对多时间粒

度序列进行建模。 基站 n 的图使用 G = {Vn,An} 表

示,其中 Vn 为顶点集, An 为边集。 在本问题中, Vn 表

示由 o啄 i

n 组成的特征集, An = (anij) k伊k 表示由不同时间

粒度间关系组成的邻接矩阵。 图注意力网络结构如图

2 所示。
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图 2摇 图注意力网络

使用图注意力网络进行特征聚合之前,首先要使

用注意力机制计算不同时间粒度间的关联权重。 时间

粒度 啄 i 和 啄 j 之间的权重计算方法如公式 4 和公式 5
所示。

a tmp
nij = LeakyReLU(琢 T[Wgo

啄 i

n 椰Wgo
啄 j

n ]) (4)

anij =
exp(a tmp

nij )

移
k

q = 1
exp(a tmp

niq )
(5)

其中, 琢 沂 R2m1 和 Wg 沂 迬 m1伊m 为模型参数,需要在训

练过程中根据梯度下降自动更新, 椰 为向量连接操

作,公式 4 计算权重初值,公式 5 对计算的权重做归一

化。 计算完权重后,图注意力网络的特征聚合方法如

公式 6 所示。

ô啄 i

n = 移
k

j = 1
anijWgo

啄 j

n (6)

由公式 6 可以看出,聚合后的特征为所有时间粒

度特征的加权和。 为了增加模型的鲁棒性,使用多头

注意力机制计算多次聚合的平均值,如公式 7 所示。

軈o啄 i

n = 滓( 1
L 移

L

l = 1
ô啄 i

nl) (7)

其中, L 为使用的注意力的数量。 将所有时间粒度的

特征相连后可得到基站 n 时间聚合的输出,如公式 8
所示。

o '
n = 椰k

j = 1
軈o啄 i

nj (8)
其中, o '

n 沂 Rm2 为经过时间图聚合后基站 n 的特征,且
m2 = Lm1,所有基站的特征用 o忆 表示,该矩阵作为空间

图聚合的输入。
1. 4摇 空间特征聚合

根据当前的研究[25-26],某地区内基站的流量往往

与其邻近基站相关,空间特征聚合的目的是在基站特

征中融合其它基站的影响。 空间特征聚合如公式 9
所示。

o ''
n = 滓(WT

sno
') (9)

其中, o ''
n 沂Rm2 为基站 n经过空间聚合后的特征, 滓 为

激活函数, Wsn 沂 RN 为基站 n 的权重向量,该向量需

要在模型训练过程中使用梯度下降计算得到最优值。
如公式 9 所示,特征的空间聚合实际上计算了多个相

关基站特征的加权和。 由于在空间范围内基站数量较

多,且距离较远的基站间流量关联性较小,为了降低模

型的复杂度,在进行空间特征聚合时只考虑距离较近

的基站。 为了实现这个目的,将 Wsn 设置为稀疏向量,
即当基站 i 与基站 n 距离超过一个预定参数 d 时, Wsn

中的第 i 个元素设置为 0。
执行完公式 9 后, o ''

n 为基站 n 经过空间聚合后历

史流量的特征,然而未来的基站流量除了与历史数据

有关,也与一些外部因素如天气相关。 该文在空间聚

合特征中添加外部特征 ow ,以提高预测准确度。 两个

特征相连后,经过一个全连接层将基站 n 的特征映射

为模型的输出,如公式 10 所示。
ŷ = Wo(o

''椰ow) + b (10)
其中, ŷ 为模型输出的预测值, Wo 和 b 为模型可训练

参数。

2摇 实验验证
2. 1摇 数据集描述

本节使用 Telecom Italia 数据集验证该方法的有

效性,该数据集由欧洲一家大型电话服务提供商提供,
最初用于大数据竞赛[27]。 数据集提供了 2013 年 11
月 01 日至 2014 年 01 月 01 日之间意大利米兰市三种

蜂窝数据,包括短信服务,呼叫服务和互联网流量数

据,数据的时间粒度为 10 分钟。 在原始数据集中,米
兰市被划分为 100*100 的方格,方格的大小约为

0郾 235 公里,每个方格用一个 1 至 10 000 之间的数字

编号。 原始数据集由方格 ID、时间戳、短信接收、短信

发送、电话接入、电话呼出和互联网流量几个字段

组成。
由于原始数据集中区域较多,遵循文献[27]中的

思路,选取市区中心 20*20 的方格作为模型的输入,
每一个方格代表一个基站。 对每一个基站数据,使用

步长为 1 小时的滑动窗口将时序数据划分成预测样

本,将每个样本之后 1 小时内的基站数据作为样本的

标签。 对于每一个样本,使用公式 1 合成不同时间粒

度的序列,每一个时间粒度对应的序列如表 1 所示。
表 1摇 时间粒度划分

编号 时间粒度 啄 序列长度 l 总跨度

1 10 分钟 12 2 小时

2 20 分钟 9 3 小时

3 30 分钟 10 5 小时

4 40 分钟 9 6 小时

5 1 小时 10 10 小时

6 1. 5 小时 10 15 小时

7 2 小时 12 24 小时

摇 摇 除了原始流量数据,相关研究[26]中还提供了该段
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时间内的节假日和气候数据,其中气候数据包括天气、
温度、风速等。 该文在空间聚合特征中添加这两类特

征,以提高预测准确度。
2. 2摇 实验设计

考虑短信和通话两个预测任务,样本标签为未来

一小时内的短信和通话数量。 最后一周的样本作为测

试集, 其 它 时 间 的 样 本 作 为 训 练 集。 实 验 使 用

PyTorch 深度学习框架进行模型构建和训练,最优模

型所使用的训练参数如表 2 所示。
表 2摇 模型参数

参数名称 参数值

batch size 32

优化器 Adam

学习率 0. 005

Dropout rate 0. 2

迭代次数 100

损失函数 MSE

摇 摇 表中损失函数为均方误差(MSE),其计算方法如

公式 11 所示。

MSE = 1
n 移

n

i = 1
( ŷi - y i)

2 (11)

其中, ŷi 为样本预测结果, y i 为真实标签。 模型训练

完成后,对测试样本进行预测,使用均方根误差

(RMSE)、平均绝对百分比误差(MAPE)和 R2 评价模

型的预测效果,其计算方法如公式 12 ~ 14 所示。

RMSE = 1
n 移

n

i = 1
( ŷi - y i)

2 (12)

MAPE = 1
n 移

n

i = 1

ŷi - y i

y i

伊 100% (13)

R2 = 1 -
移

n

i = 1
( ŷi - y i)

2

移
n

i = 1
(軃y i - y i)

2
(14)

其中, 軃y i 为样本预测结果的平均值。 对于指标 RMSE,
值越小预测效果越好。 对于指标 MAPE,其值为大于

等于 0 的实数,该值越小,相应的预测效果越好。 对于

R2,其值为 0 ~ 1 之间的实数,其值越大预测效果越好。
为了验证该方法的有效性,实验选择 ARIMA[4]、

LSTM[16]、MGCN[20]、MRSTGCN[24]、 ST - FCCNet[26]、
MST-DenseNet[28]等几种经典的蜂窝流量预测方法进

行对比。 对比方法使用的数据包括短信接收、短信发

送、电话接入、电话呼出和互联网流量,以及节假日和

气候数据。 ARIMA 和 LSTM 以单基站 1 小时时间粒

度的归一化数据作为输入。 LSTM 使用两层隐藏层,
隐藏层节点 数 设 置 为 128, 序 列 长 度 设 置 为 10。
MGCN 以所有基站的 1 小时时间粒度数据作为输入,

首先使用基站距离、区域相似性、历史数据相关性构建

多个图结构,然后对每一时刻的数据图做空间特征融

合,最后使用时序模型输出每个基站最终的预测结果。
MRSTGCN 使用时间间隔为 1 小时、1 天和 1 周的历史

序列提取历史关联和时间属性特征。 ST-FCCNet 以 1
小时和 24 小时时间粒度作为输入,对于时序中的每一

时刻,将空间多个基站的特征执行连接操作后输入全

连接层以捕获基站间的空间依赖。 与文中方法相比,
没有考虑空间聚合时不同基站特征权重。 MST -
DenseNet 以单基站多个时间粒度数据作为输入,选取

的时间粒度数据包括 1 小时,1 天,1 周和 1 个月。 对

每个时间粒度,使用 2 个卷积层和 2 全连接层提取时

序特征,最后将多个时间粒度特征融合后输出得到预

测结果。 与文中方法相比,使用的时间粒度数量少且

没考虑基站的空间依赖。
2. 3摇 实验结果

本节介绍不同预测方法在短信数量和通话数量两

个预测任务上的实验结果,两个预测任务的对比结果

如表 3 和表 4 所示,其中 T-GAT 为文中方法。
表 3摇 短信任务预测结果

方法 RMSE MAPE / % R2

ARIMA[4] 113. 1 22. 2 0. 878

LSTM[16] 95. 6 19. 8 0. 922

MGCN[20] 68. 4 15. 8 0. 970

MRSTGCN[24] 72. 7 15. 9 0. 967

ST-FCCNet[26] 80. 3 17. 7 0. 963

MST-DenseNet[28] 78. 9 17. 0 0. 944

T-GAT 64. 7 15. 1 0. 978

表 4摇 通话任务预测结果

方法 RMSE MAPE / % R2

ARIMA[4] 82. 6 19. 3 0. 895

LSTM[16] 74. 4 16. 9 0. 929

MGCN[20] 55. 7 14. 2 0. 966

MRSTGCN[24] 58. 1 14. 8 0. 960

ST-FCCNet[26] 49. 9 13. 5 0. 968

MST-DenseNet[28] 65. 5 15. 5 0. 939

T-GAT 47. 4 13. 1 0. 976

摇 摇 从表中可以看出,在所有预测方法中,文中方法取

得了最好的预测效果。 对于短信预测任务,当前最好

的预测方法为 MGCN,三个预测指标的值分别为

68郾 4,15. 8%和 0. 970,文中方法的三个指标值分别为

64郾 7,15. 1% 和 0. 978,分别降低了 5. 4% ,4. 4% 和

0郾 8% 。 对于通话预测任务,表现最好的方法为 ST-
FCCNet,文中方法分别降低了 5. 0% ,3. 0% 和 0. 8% 。
ARIMA 和 LSTM 预测效果较差,主要原因为两个方法
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只使用单一时间粒度和单基站数据进行预测,没有考

虑多时间粒度和基站的空间关联性。 MRSTGCN 考虑

了当前流量序列与历史流量序列的时间关联性,并同

时考虑了基站的空间关联性,这两个特性使得预测效

果明显提高。 但该方法没有使用数据集的外部特征且

没有挖掘不同时间粒度序列间的关联,所以其预测结

果比 MGCN 和 ST-FCCNet 差。 在剩余的三种已有方

法中,MST-DenseNet 考虑了三个不同时间粒度的关

联性,但没有考虑空间关联性,其预测效果好于

LSTM,但仍然差于其它方法。 ST-FCCNet、MGCN 同

时考虑了多个时间粒度序列关系和基站空间位置的关

系,因此这两类方法表现较好。 但是这两个方法在考

虑时间粒度关联时,只对不同时间粒度的特征进行拼

接,并没考虑特征权重,所以两类方法表现较文中方

法差。
2. 4摇 模型参数影响

文中方法的优势在于既考虑了不同时间粒度间的

关联权重也考虑了基站的空间关联性。 本节进一步分

析两类关联对最终结果的影响。 本节首先去除模型中

的时间聚合模块,使用单一时间粒度获取预测结果。
图 3 中画出了在两个预测任务上不同时间粒度的

RMSE 预测结果。 从图中可以看出,当时间粒度编号

为 4 至 6,即时间粒度为 40 分钟至 1. 5 小时时,单时间

粒度序列的预测效果较好。 为了进一步分析不同时间

粒度的组合对预测结果的影响,修改原模型中时间特

征聚合模块中时间粒度的数量,并将方法命名为 T-
GAT- i ,其中 i 表示选择的时间粒度数量。 对于每个

方法,挑选 i 个表现最好的时间粒度序列构建时间特

征聚合模块,并得到最终的预测结果。 除此之外,为了

分析空间关联性的影响,本节还在原模型中去除空间

聚合模块,将方法命名为 T-GAT-s。
图 4 画出了不同方法在两类预测任务上的预测结

果。 观察 T-GAT-s 的结果可以发现,该方法表现比 T-
GAT 差,这说明空间特征聚合模块可以有效提高预测

准确率。 观察不同时间粒度方法的预测结果可发现,
随时间粒度数量的增多,预测误差先有明显下降,然后

趋于平缓。 这说明融合多个时间粒度的特征可提高预

测效果。

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (a)短信预测任务摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)通话预测任务

图 3摇 不同时间粒度序列的预测结果

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (a)短信预测任务摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)通话预测任务

图 4摇 不同时间粒度数量的预测结果

3摇 结束语
网络流量预测是蜂窝网络运营过程中面临的重要

问题,准确的流量预测可帮助网络运营商合理配置网

络资源、降低运营成本。 针对当前流量预测方法中无

法融合多时间粒度序列特征的问题,提出一种融合多

时间粒度特征的时空图模型。 该方法使用一维卷积提

取单序列特征,使用图注意力网络建模多时间粒度序

列间的关联,使用公开数据集验证了方法的有效性。
基站流量预测是一个复杂的时空关联预测问题,该文
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在进行空间特征聚合时只考虑了邻近基站之间的关

联,如何挖掘更深层次的空间关联性是未来的研究方

向。 另外,基站的流量不仅与历史流量相关,还与天

气、周边商业分布等众多外部因素相关。 该文只使用

了天气和节假日数据,挖掘流量与其它外部因素的关

联性也是一个重要的研究方向。
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