
第４６卷　第１２期
２０１９年１２月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４６No．１２
Dec．２０１９

到稿日期:２０１８Ｇ１１Ｇ２８　返修日期:２０１９Ｇ０４Ｇ１３　　本文受国家自然科学基金项目(６１５０２２３０,６１０７３１９７,６１５０１２２４),江苏省自然科学基金项目

(BK２０１５０９６０),江苏省普通高校自然科学研究项目(１５KJB５２００１５),南京市科技计划项目(２０１６０８００９),南京大学计算机软件新技术国家重点实

验室资助项目(KFKT２０１７B２１),江苏省研究生科研与实践创新计划项目(KYCX１８_１０７４)资助.

张　杰(１９９３－),男,硕士生,主要研究方向为网络流量预测等,EＧmail:njutzhangjie＠njtech．edu．cn;白光伟(１９６１－),男,教授,博士生导师,

CCF杰出会员,主要研究方向为移动互联网、多媒体网络服务质量、网络系统性能分析和评价等,EＧmail:bai＠njtech．edu．cn(通信作者);沙鑫磊

(１９９５－),男,硕士生,主要研究方向为智能移动网络、智能路由算法等;赵文天(１９９５－),男,硕士生,CCF学生会员,主要研究方向为绿色移动

网络;沈　航(１９８４－),男,博士,讲师,CCF会员,主要研究方向为移动互联网、无线多媒体通信协议等.

基于时空特征的移动网络流量预测模型

张　杰１　 白光伟１　 沙鑫磊１　 赵文天１　 沈　航１,２

(南京工业大学计算机科学与技术学院　南京２１１８１６)１

(南京邮电大学通信与网络技术国家工程研究中心　南京２１０００３)２

　
摘　要　研究表明,历史流量数据可以用于移动网络流量的预测,同时周边区域的流量信息可以提高流量预测的准确

性.为此,文中提出一种基于时空特征的移动网络流量预测模型STFM.STFM 模型利用目标区域及周围区域的历

史移动网络流量对目标区域的流量进行预测.其核心思想是,首先利用三维卷积网络(３DCNN)从流量中提取移动

网络流量空间上的特征,再利用时间卷积网络(TCN)提取移动网络流量时间上的特征,最后全连接层对提取的特征

与实际的流量值建立映射关系,产生预测的流量值.根据实验的验证与分析,STFM 在移动网络流量预测上的标准均

方根误差(NRMSE)相比 TCN,CNN和 CNNＧLSTM 分别减少了２８％,２１．７％和１０％.因此,STFM 模型能够有效提

高移动网络流量预测的准确率.
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Abstract　Researchshowsthathistoricaltrafficdatacanbeusedforthepredictionofmobilenetworktraffic,andtraffic
informationinsurroundingareascanimprovetheaccuracyoftrafficprediction．Tothisend,thispaperproposedthe
trafficpredictionmodelSTFMformobilenetworkbasedonspatioＧtemporalfeatures．STFMusesthehistoricalmobile
trafficofthetargetareaandsurroundingareastopredictthetrafficofthetargetarea．Firstly,３Dconvolutionalneural
network(３DCNN)isusedtoextractthespatialfeaturesofthemobilenetworktraffic,thentimeconvolutionalnetwork
(TCN)isusedtoextractthetemporalfeaturesofthemobilenetworktraffic．Finally,fullyconnectedlayersestablisha
mappingrelationshipbetweentherealtrafficandextractedfeaturesandgenerateapredictedtrafficvalue．Validationand
analysisofexperimentsshowthattheSTFMreducethenormalizedrootmeansquareerror(NRMSE)by２８％,２１．７％
and１０％,comparedtoTCN,CNNandCNNＧLSTMConsequently,STFMcaneffectivelyimprovetheaccuracyofmobile
networktrafficprediction．
Keywords　Mobilenetwork,Trafficprediction,SpatioＧtemporalfeature,Convolutionneuralnetwork,Fullyconnected
layers

　

１　引言

随着智能设备的发展,移动网络流量迅猛增长.根据相

关机构的预测,到２０２１年,移动网络流量将在２０１６年的基础

上增长７倍[１].同时,移动网络的架构、协议等也在不断发

展,第５代移动通信技术已经逐渐成熟[２].为了满足移动网

络流量增长和移动网络发展的需求,移动网络在资源分配、异
常检测等方面需要更加智能化[２Ｇ３].准确地分析流量和预测

流量,是提高移动网络管理智能化的基础.移动网络管理系

统可以根据预测的流量动态地配置网络,从而对资源进行更



加合理的分配,以提高能源的利用率[４].根据预测的流量值,
管理系统也能够进行异常检测,增强移动网络的安全性.

许多文献已经对移动网络流量预测算法进行了研究.文

献[５]通过分析９０００个移动网络基站的数据,将移动网络流

量分成可预测部分和不可预测部分,证明了移动网络流量在

时间上的相关性,并且提出了基于时间序列分析的预测方法.
由于移动网络流量的预测是时间序列问题,文献[６]使用自回

归积分滑动平均模型(ARIMA)来预测网络流量.ARIMA
模型需要将不平稳的序列数据转为平稳数据,这可能会导致

预测准确性的下降.文献[７]证明了移动网络基站的流量会

受到周围基站的影响,并基于此提出了模型,从时间和空间的

角度预测移动网络流量.
随着 GPU和优化算法的发展,机器学习和深度学习在

近几年得到了飞速的发展.以卷积神经网络(CNN)、循环神

经网络(RNN)等网络结构为代表的神经网络在图像识别、自
然语言处理等领域取得了显著的效果.为了能够抓取移动网

络流量数据中复杂且非线性的特征[８],研究者使用一些机器

学习和深度学习的方法来预测移动网络的流量.文献[９]研
究了多个基于人工神经网络的预测算法,包括多层感知机

(MLP)、栈自编码机(SAE)和循环神经网络(RNN),并证明

了 RNN在移动网络流量预测上的效果优于 MLP和 SAE.
文献[１０]提出了基于深度信念网络(DBN)的预测算法,其取

得了较好的预测效果.但文献[９Ｇ１０]提出的方法都是基于流

量数据的时间特征对移动网络流量进行预测,根据文献[７],
一个区域的移动网络流量会受到周围区域流量的影响,所以

不能仅考虑移动网络流量在时间上的特征.文献[１１]提出了

基于CNN和 RNN的预测模型,证明了CNNＧRNN模型的预

测效果优于CNN和 RNN,但是 CNNＧRNN 模型的预测不够

准确.
本文第２节具体描述了移动网络流量的预测问题;第３

节详细介绍所提出的模型,并且给出模型中的神经网络结构;
第４节介绍实验过程并对实验结果进行详细分析;最后对全

文进行总结,并且对下一步的研究工作进行展望.

２　移动网络流量预测

移动网络流量的预测是根据指定大小的区域内已知的流

量来预测该区域内未来的流量.对于一个较大的区域,将其

划分为 M×N 个区域,如图１所示,每个方格代表一个区域.
也就是说,预测模型需要根据 M×N 个区域内从t－S－１时

刻到t时刻的流量来预测t＋１时刻 N×N 个区域的流量.

图１　区域的划分

Fig．１　Divisionofarea

对于图１中的 M×N 个区域,任意一个时刻的流量情况

可以采用矩阵来表示.如式(１)所示,Xt 表示t时刻 M×N

个区域的流量矩阵,其中x(m,n)
t 表示区域(m,n)(m∈{１,,

M},n∈{１,,N})在t时刻的流量值.

Xt＝
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t  x(１,N)
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(１)

已知一个流量序列 X＝(Xt－s－１,,Xt－１,Xt),如果需要

预测t＋１时刻的流量,对于一个预测模型来说,其目标就是

求解式(２).

X
~

t＋１＝argmax
Xt＋１

p(Xt＋１|Xt－S－１,,Xt) (２)

其中,p(Xt＋１|Xt－S－１,,Xt)表示条件概率.

矩阵X
~
t＋１可以通过求解其中的所有元素求出,因此式(２)

可以写成:

X
~

t＋１＝argmax
Xt＋１

∏
M

m＝１
　∏

N

n＝１
p(x(m,n)

t＋１ |Xt－S－１,,Xt) (３)

根据文献[７,１２],区域(m,n)在t＋１时刻的流量x(m,n)
t＋１ 会

受到相近区域流量的影响,但是能够影响(m,n)的区域的距

离是有限的,与(m,n)距离较远的区域的影响可以忽略不计,
所以当预测(m,n)当预测区域的流量时,并不需要考虑所有

的区域.因此,式(３)可以写成:

X
~

t＋１＝argmax
Xt＋１

　 ∏
M

m＝１
　∏

N

n＝１
p(x(m,n)

t＋１ |f(m,n)
t－S－１,,f(m,n)

t ) (４)

其中,f(m,n)
t 是(２r＋１)×(２r＋１)区域的流量情况,r表示能够

影响(m,n)的范围.该矩阵表示能够对(m,n)产生影响的区

域的流量.f(m,n)
t 如式(５)所示:

f(m,n)
t ＝

x(m－r,n－r)
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(５)

t＋１时刻的预测值X
~
t＋１可通过求解所有的x~(m,n)

t＋１ (m,n)
(m∈{１,,M},n∈{１,,N})而得到.而区域(m,n)的流

量x~(m,n)
t 可以通过式(６)得到.

x~(m,n)
t＋１ ＝argmax

x(m,n)
t＋１

　p(x(m,n)
t＋１ |f(m,n)

t－S－１,,f(m,n)
t ) (６)

本文提出的模型就是为了求解式(６).该模型利用前S
个时刻的(m,n)周围区域的流量序列f(m,n)

t－S－１,,f(m,n)
t ,预测

出t＋１时刻流量矩阵中心区域(m,n)的流量.

３　预测模型

移动网络的流量同时具有时间和空间上的特征,在提取

流量在时间上的特征时,需要同时充分地获取流量在空间上

特征,以提高模型预测的准确度.因此,本文提出了基于时空

特征的预测模型 STFM (SpatioＧTemporalForecasting MoＧ
del),来解决由前S个时刻的流量预测t＋１时刻流量的问题.
该模型通过使用三维卷积网络(３DCNN)和时间卷积网络

(TCN)来提取流量在空间和时间上的特征.

３．１　时间卷积网络

在处理时间序列数据时,基于 RNN 改进的 LSTM 是被

广泛使用且效果比较好的神经网络[１３].LSTM 能够在训练

某一层时同时考虑到上一层的输出,因此在序列问题上得到

了广泛应用,也被用于解决网络流量预测问题[１１].但是以
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LSTM 为代表的RNN存在参数较多、训练时间较长等缺点,所
以需要考虑采用其他方法来获取移动网络流量的时间特征.

RNN由于能够有效地利用历史信息,因此能够在时间序

列问题上得到广泛应用.卷积网络必须有效地利用历史信息

才能解决时间序列问题.TCN 主要使用因果卷积(Casual
Convolution)和扩张卷积(DilatedConvolution)[１４]来解决对历

史信息的利用问题,因果卷积能够使 TCN 充分利用历史信

息.图２给出因果卷积和扩张卷积进行卷积操作的过程.从

图２(a)可以看出,因果卷积不断地利用一维卷积对特征进行

卷积操作.图２(a)中所示的因果卷积可以使得每个输出单

元利用前４个时刻的历史信息.

(a)因果卷积 (b)扩张卷积

图２　因果卷积和扩张卷积

Fig．２　Casualconvolutionanddilatedconvolution

虽然因果卷积解决了历史信息的依赖问题,但如果需要

的历史信息比较长,将导致网络层数增加,从而使模型变得比

较复杂.模型的复杂性可能会导致训练变得困难,甚至出现

过拟合的问题.因此,TCN使用扩张卷积来解决该问题.

扩张卷积如图２(b)所示.其中,d表示每一层的扩张率,

扩张率指卷积时扩张的大小.d随着网络层数的增多呈指数

增长,图２(b)中d＝２i,表示神经网络的层数.扩张卷积所涉

及的神经元的范围随着网络层数的增加呈指数增长.

从图２中因果卷积和扩张卷积的过程可以看出,虽然输

入层所涉及的神经元的范围是一样的,但是在隐藏层中,扩张

卷积使用的神经元的范围要比因果卷积大.

TCN在连接神经网络各层时采用了残差连接.残差连

接能够解决在网络层数增加时训练结果退化的问题[１５],其公

式如下:

foutput＝ReLu(x＋f(x)) (７)

其中,f(x)表示卷积操作的输出,x表示本层的输入.这里采

用 ReLu函数作为激活函数.Relu函数具有计算简单、收敛

快等优点,其计算公式如下:

fact(x)＝max(０,x) (８)

３．２　三维卷积网络

CNN由于能够有效地抓取空间特征,因此在图像和文本

分析等领域被广泛应用.但是,传统的 CNN 是二维的,只能

在二维平面上抓取空间特征,无法直接用于视频等三维空间

特征的获取.对于移动网络流量序列 X＝(Xt－S,,Xt－１,

Xt),如果采用二维 CNN,在提取空间特征时只能对 Xi(t－
S－１≤i≤t)进行卷积操作.３DCNN相对于二维CNN,增加

了时间维度,可以在进行卷积操作的同时考虑历史信息.在

对流量序列X 进行卷积时,可以同时对多个流量矩阵进行卷

积操作.三维卷积的公式如下:

Hxyz
ij ＝ReLu(bij＋∑

m
∑

Pi－１

p＝０
　 ∑

Qi－１

q＝０
　 ∑

Ri－１

r＝０
Wpqr

ijmH
(x＋p)(y＋q)(z＋r)
(i－１)m )(９)

其中,Hxyz
ij 表示在(x,y,z)位置上的神经元在第i层的第j个

特征图.３DCNN中用于三维卷积操作的特征图是三维特征

图.本文中,初始的特征图是由流量序列f(m,n)
t－S－１,,f(m,n)

t 组

成的三维流量矩阵.Wpqr
ijm 表示第i层的j第个特征图中位置

(p,q,r)的卷积核连接到第i－１层第 m 个特征图的权值.

Pi,Qi,Ri 表示卷积核的３个维度.bij表示偏置.

在卷积层后通常有池化层(PoolingLayer),池化层的输

入是前一个卷积层的输出.池化层的作用是通过降低特征面

的分辨率来获得具有空间不变性的特征[１６].池化层起到二

次提取特征的作用,它的每个神经元对局部接受域进行池化

操作.与２D卷积神经网络相同,常用的三维池化方法包括

最大池化、平均池化等.本文所提出的STFM 模型使用三维

最大池化.三维最大池化的公式如下:

Hx,y,z＝ max
０≤i≤S１,０≤j≤S２,０≤k≤S３

(Ux∗s＋i,y∗t＋j,z∗r＋k) (１０)

其中,U 为池化层的输入;H 为池化层的输出;s,t和r为池化

操作的采样步长;S１,S２ 和S３ 表示池化操作的窗口大小.

３．３　基于时空特征的预测模型

为了能够利用 TCN和３DCNN抓取移动网络流量在时

间和空间上的特征,从而准确地预测移动网络流量,本文设计

了如图３所示的模型.STFM 模型主要由 SpatialLearning
Phrase,TemporalLearningPhrase和 OutputPhrase这３个

部分组成,它们分别表示空间特征提取层、时间特征提取层和

输出层.

图３　基于时空特征的预测模型

Fig．３　ForecastingmodelbasedonspatioＧtemporalfeatures

空间特征提取层(SpatialLearningPhrase)的结构如图４
所示,其主要由卷积单元构成,也就是图３和图４中的 Conv
Block.每个卷积单元都由卷积层(Conv层)、池化层(Pooling
层)以及批归一化层(BN 层)组成.空间特征提取层的主要

作用是获取移动网络流量的空间特征.

图４　空间特征提取层的结构

Fig．４　Architectureofspatiallearningphrase
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卷积层由三维卷积组成,三维卷积的计算公式如式(９)所

示.池化层采用最大池化,其计算公式如式(１０)所示.卷积

单元的最后一层是批归一化层,其作用是调整数据的分布,减

少模型出现过拟合的情况,从而增强模型的非线性表达能

力[１７].批归一化(BatchNormalization)的计算公式如下:

yi＝γ xi－μ
σ２＋ε

＋β (１１)

其中,μ和σ２ 表示一个训练批次中训练数据的均值和方差;xi

表示每个训练批次中的一个数据;γ和β是模型学习的参数;ε
的作用是防止分母为零,可以取为１×１０－８.

空间特征提取层的输入是由网络流量组成的三维矩阵

(f(m,n)
t－S－１,,f(m,n)

t ),其中f(m,n)
t 为二维矩阵,如式(５)所示.

空间特征提取层的输出也是三维矩阵(yt－s－１(a,b),,yt(a,

b)),其中yt(a,b)表示维度为(a,b)的二维矩阵.

时间特征提取层(TemporalLearningPhrase)的主要作

用是提取移动网络流量的时间特征.时间特征提取层主要由

TCN构成,而TCN的主要组成单元是扩张卷积(见图２(b)).

扩张卷积的计算公式如式(１２)所示:

F(s)＝∑
k－１

i＝０
f(i)(Xs－di) (１２)

其中,k表示卷积核的大小,f表示卷积核,d表示扩张系数,

X 是输入序列,s表示序列中的第s个元素.

TCN层的连接采用残差连接,如图５所示.

图５　TCN中的残差连接

Fig．５　ResidualconnectionofTCN

图５中的 DilatedCausalConv是扩张卷积层,每个残差

块中都有两个扩张卷积,在每个扩张卷积后 WeightNorm 层

会进行权重的归一化.经过两次扩张卷积后,将输出与输入

相加,如式(７)所示.因为经过卷积操作后输出向量的形状与

输入不同,所以需要对输入向量进行一维卷积,以保证输入和

输出能够相加.

时间特征提取层的输入是空间特征提取层的输出,也就

是三维矩阵(yt－s－１(a,b),,yt(a,b)).因为时间特征提取

层的输入是二维矩阵,所以需要加入 Reshape层将空间提取

层的输出矩阵转化为二维矩阵,如图３所示.时间特征提取

层的输出是一维矩阵.

输出层(OutputPhrase)的作用是得到最终的预测结果.

时间特征提取层的输出作为此层的输入.输出层由全连接层

组成.全连接层的计算公式如下:

Yt＋１＝g(Wt＋１Xt＋１＋bt＋１) (１３)

其中,Wt＋１和bt＋１表示模型需要学习的参数;Xt＋１表示时间特

征层的输出;g()表示激活函数,本文中的激活函数采用

ReLu函数.

预测流程如算法１所示.

算法１　STFM 的预测流程

输入:历史流量矩阵f＝(f(m,n)
t－S－１,,f(m,n)

t )

输出:预测的流量值x
~(m,n)
t＋１

１．Fori＝１,２,,n//n表示卷积单元数

２．　C＝Convi(f)//三维卷积操作

３．　C＝MaxPoolingi(C)

４．　C＝BNi(C)

５．EndFor

６．T＝C

７．Fori＝１,２,,m//m表示 TCN的层数

８．　 Ti＝T

９．　 Forj＝１,２//两次扩张卷积

１０．　　T＝Dilatedj(T)//扩张卷积

１１．　　T＝WeightNormj(T)//权重归一化

１２．　　T＝ReLu(T)

１３．　　T＝Dropout(T)

１４．　EndFor

１５．　T＝ReLu(Conv(Ti)＋T)//残差连接

１６．EndFor

１７．x
~(m,n)
t＋１ ＝ReLu(Wt＋１T＋bt＋１)

１８．Returnx
~(m,n)
t＋１

在使用STFM 模型预测之前,需要进行训练,以得到较

优的预测模型.训练过程如算法２所示.

算法２　STFM 的训练过程

输入:历史流量矩阵{f(m,n)
t |t＝０,１,２,,s－１},时间特征模块的序

列长度S,MiniBatch的大小b
输出:训练得到的预测模型

１．D＝Ø//D表示训练集,初始为空

２．Forallavailablet(S＋１≤t≤s－１)

３．　Zx＝[(ft－S－１,,ft)]

４．　Zy＝[ft＋１]

５．　 (Zx,Zy)→D

６．EndFor

７．初始化模型中所有参数θ//开始模型训练

８．Repeat

９．从训练集 D上选取大小为b的batchDb

１０．在 Db 上最小化损失函数来找到参数θ的最优解

１１．UntilL(θ)达到最小值

１２．Return预测模型

算法２中步骤２－步骤６的作用是从数据集中生成每个

时间段的训练样本.在获得训练样本后,从训练集中选取

batch,然后通过反向传播算法找到最优的参数.模型训练

时,需要指定损失函数作为训练的目标.本文采用均方误差

(MSE)作为损失函数.均方误差的计算为:
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L(θ)＝‖Yt－Y
~
t‖２

２ (１４)

其中,Yt 和Y
~
t 分别表示实际值和预测值,θ表示模型需要学

习的参数.STFM 模型的训练就是最小化L(θ)的过程.

４　实验与结果分析

４．１　数据集

本文实验所用的数据集是意大利米兰地区的移动网络数

据[１８].该数据集收集了米兰地区２０１３年１１月１日到２０１４
年１月１日的移动网络数据.在该数据集中,米兰地区被划

分为１００×１００的区域,每个区域有唯一的编号,即图１中

M＝１００且 N＝１００.每个区域表示２３５m×２３５m 的实际区

域.数据集中的每一条记录包含区域编号(SquareID)、记录

的开始时间(BeginTime)以及此记录的流量信息(Traffic).

每条记录中的流量是开始时间后１０min的流量信息.记录

的示例如表１所列,其中,SquareID 是一个整数,１≤Square
ID≤１００００,每个ID对应于图１中的一个区域.

表１　米兰地区的移动网络流量信息

Table１　Mobiletrafficinformationinmilano

SquareID BeginTime Traffic
１ ２０１３Ｇ１１Ｇ０１００∶００∶００ １１．０２８３６６３８１６８１０２３
１ ２０１３Ｇ１１Ｇ０１００∶１０∶００ １１．１２７１００８７５６７３６７３

４．２　实验参数

对于输入的流量序列f(m,n)
t－S－１,,f(m,n)

t ,S 取值为８,r取

值为７,即模型的输入是形状为６×１５×１５的矩阵.

STFM 所用的参数如表２所列.

表２　模型参数

Table２　Parametersofmodel

网络层 Kernels KernelSize Stride
Conv１ ３２ ３,５,５ １,２,２

Pooling１ １,２,２ １,１,１
Conv２ ３２ ３,５,５ １,２,２

Pooling２ １,２,２ １,１,１
Conv３ ６４ ３,５,５ ２,２,２

Pooling３ １,２,２ １,１,１

　　表２中,Kernels表示卷积操作中滤波器的输出数量;

KernelSize表示窗口的大小;Stride在卷积中表示卷积的步

长,在池化层中表示特征图缩小的比例.池化层采用 Max

Pooling.

在 TCN层中,扩张系数设为(１,２,４,８),一维卷积滤波器

的数量设为２４.

ARIMA方法中,选择参数p＝５,d＝１,q＝３.p 表示依

赖的历史值数量,d表示差分的阶数,q表示依赖过去最近的

q个历史的预测误差值.

表３列出了 CNN 的部分参数,表４列出了 LSTM 的部

分参数.
表３　CNN参数

Table３　ParametersofCNN

网络层 Kernels KernelSize Stride

Conv ６４ ３,５,５ １,１,１

MaxPooling １,２,２ １,２,２

Conv １２８ ３,５,５ １,１,１

AvgPooling ２,２,２ ２,１,１

Conv ６４ ３,５,５ １,１,１

AvgPooling ２,２,２ ２,１,１

表４　LSTM 参数

Table４　ParametersofLSTM

Cells Steps

LSTM ２５６ ６

网络层为LSTM 时,Cells表示LSTM 各层的神经元数,

Steps表示步长.

４．３　实验结果与分析

首先选取区域(４９,６７)作为研究对象,分别使用STFM,

ARIMA,TCN,CNN 和 CNNＧLSTM 预测区域(４９,６７)的流

量情 况.图 ６ 表 示 STFM 与 ARIMA,TCN,CNN,CNNＧ

LSTM 进行对比的实验结果.图中横轴以１０min作为单位

(如横轴上的５表示５０min).

(a)ARIMA与STFM 的对比 (b)TCN与STFM 的对比 (c)CNN与STFM 的对比 (d)CNNＧLSTM 与STFM 的对比

图６　各模型的流量预测结果

Fig．６　Trafficpredictionresultsofmodels

　　图６中,GroundTruth表示实际值.可以看出,STFM
的拟合曲线相比其他４个模型的曲线更加准确.特别是在高

峰时段时,如图６中的１５时刻,STFM 能够较好地反映移动

网络流量的变化规律,而 ARIMA 对高峰时段的流量预测性

能较差.CNN和 TCN 能够预测出高峰时段的流量变化规

律,但是预测的流量值相比实际值误差较大.STFM 对高峰

时段流量值的预测效果比CNNＧLSTM 差.

为了衡量模型的预测性能,采用 NRMSE作为衡量指标.

NRMSE的计算公式为:

NRMSE＝
１

d
－ ∑

N

k＝１

(d
~
k－dk)２
N

(１５)

其中,d
~
k 表示预测值,dk 表示实际值,N 表示用于评估的数据

量,d
－
k 表示平均值.

我们计算了STFM,ARIMA,CNN,TCN 和 CNNＧLSTM

的 NRMSE值,结果如表５所列.
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表５　不同模型的NRMSE

Table５　NRMSEindifferentmodels

方法 NRMSE
STFM ０．１８
ARIMA ０．３１
TCN ０．２５
CNN ０．２３

CNNＧRNN ０．２０

由表５可以看出,上述算法中,使用 ARIMA 预测的准确

度是最差的;使用 TCN 神经网络模型预测的准确度要优于

ARIMA,但是 TCN模型只考了虑网络流量时间上的特征,因

此预测的准确率较低;使用 CNNＧRNN 模型预测的准确度要

优于CNN或者 TCN,但 CNNＧRNN 模型预测的准确率仍然

低于STFM 模型.

结束语　本文提出了一种基于移动网络流量时空特征的

流量预测模型STFM.该预测模型采用 TCN 和３DCNN 提

取移动网络流量的时间和空间特征,进而实现对流量的预测.

实验表明,STFM 具有较好的预测能力.但STFM 只对短期

流量进行了预测,下一步我们将对预测长期流量进行研究.
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