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1 研究背景

为支撑无线网络基站 License资源动态调配及基

站智能节能场景，需要对无线基站未来多个时刻流量

做出精准预测，根据预测的结果可以提前部署进行网

络资源优化、设备降耗节能以及精准运维。而当前对

无线网络基站的通信流量预测主要是单个节点预测，

很少考虑节点与节点之间的连接关系，模型的预测准

确度不高，严重制约智能化运营策略的实施效能。随

着人工智能技术在通信领域的应用愈加广泛，可表示

为节点之间复杂关系的拓扑图结构数据要素价值愈

发凸显，加上通信网络设备之间天然的拓扑连接结

构，图神经网络算法在复杂网络场景下可表现出更优

的决策能力，大幅度提高网络智能运营效能。

2 研究综述

2.1 多变量时序预测方法

当前对无线网络基站流量预测主要为孤岛式节

点流量预测，即从单个节点的时间序列数据出发，根

据目标节点的历史数据，建立每个节点当前特征与之

前特征随时间变化的函数，主要分为 2种类型。一种

是线性预测模型，常用的有移动平均模型MA、自回归
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模型AR、自回归移动平均ARIMA及其相关改进模型，

这类模型的优点是较为简单，可解释性强，缺点是无

法进行多变量预测。另外一种是非线性预测模型。

随着人工智能技术的发展，出现了基于特征工程的机

器学习算法，常见的有逻辑回归、LightGBM等梯度提

升模型，这类算法在线性模型的基础上提高了模型的

复杂度，模型准确率也有一定幅度提升，同时也衍生

了一些基于数据驱动的深度学习预测模型，常见的有

循环神经网络（RNN）及其改进模型 LSTM等，通常模

型可解释性差，需要大量的训练数据且训练耗时。

以上模型均只考虑了多变量时序数据的时间依

赖特征，没有考虑变量与变量之间的邻接关系，模型

预测准确性有待提升。针对无线网络基站流量预测

任务，考虑到用户无线网络信号连接的基站会随着位

移的改变发生切换，一定程度上可以认为基站与邻居

基站之间存在某种强连接关系，因此本文引入了构建

基站邻接关系的图神经网络预测方法。

2.2 图神经网络（GNN）

传统的深度学习方法在提取欧氏空间数据特征

方面取得了不错的效果，但是在处理非欧式空间数据

上的表现不佳，其中最主要的就是对图结构数据的应

用。这是因为图是不规则的，不具备平移不变性，每

个图都有一个大小可变的无序节点，每个节点又都可

能有不同数量的相邻节点，导致不能利用卷积等操作

来提取相同的结构信息。由此衍生了图神经网络，图

神经网络=图结构数据+神经网络，就是将卷积网络、

循环网络和深度自动编码器等算法思想构建成用于

处理图数据的神经网络结构。

图神经网络可以划分为五大类别，分别是：图卷

积网络（Graph Convolution Networks，GCN），将卷积运

算从传统数据推广到图数据，核心思想是学习一个函

数映射，图中的目标节点通过该映射可以聚合它自己

的特征与它的邻居特征来生成节点的新表示；图注意

力网络（Graph Attention Networks），在聚合邻居特征信

息时融入注意力机制，自适应学习不同邻居节点的权

重；图自动编码器（Graph Autoencoders），是一种图嵌

入方法，核心思想是利用神经网络结构对图上节点特

征进行降维；图生成网络（Graph Generative Networks），

通过循环网络、卷积网络等技术学习现有图隐藏表

示，从而生成具有所需属性的新图；图时空网络

（Graph Spatial-temporal Networks），可同时捕捉时空图

的时空相关性，将 GCN与 RNN及其变体网络结构融

合，充分挖掘节点之间的时空依赖关系。

3 时空图神经网络算法模型

本文以无线基站为节点进行建模分析，提出了

GCN与门控循环单元（GRU）组合的时空图神经网络

预测模型GCN+GRU。首先根据基站地理位置构建预

定义网络拓扑图，并加入自适应学习方法对网络拓扑

进行优化补全，完善基站之间潜在邻居连接关系，其

次利用图卷积来提取基站之间的空间依赖关系，聚合

目标节点以及邻居节点信息，然后将具有空间特征的

数据输入到GRU网络中，提取无线基站网络流量的时

间特征，最后通过全连接层得到预测结果。模型整体

架构及建模步骤如图1所示。

3.1 数据采集及预处理

a）基站位置数据。以基站为目标节点，采集基站

经纬度地理位置数据用于构建预定义网络拓扑图。

b）基站特征数据。采集基站不同时刻网络流量 fi
和平均连接用户数 ui，同时考虑到小区流量数据走势

的日周期性，增加一列时刻特征维度 ti，则无线基站特

征矩阵 X=（fi，ui，ti）∈ RN × P × 3（N为节点数量，P为节点

属性特征数量，也是历史时间序列的长度，3为通道

数），其中 ti = i
24 ( i = 0,2,3…23)。

c）数据预处理。首先按照一般的统计方法对小

区流量数据进行数据清洗（去重、去异常值、线性差值

图1 模型整体架构及建模步骤

数据采集及预处理

基站地理位置数据
基站特征数据

（流量、用户数、时刻特征）
数据预处理

训练集、验证集、测试集划分：7∶1∶2

构建预定义网络拓扑+自适应学习优化补全

时空图神经网络预测模型-提取时空依赖关系

① 1×1卷积层
特征降维

②图卷积层提取
空间特征信息

③ GRU网络层提取
时间特征信息

全连接层：T个神经元（T为预测长度）

模型预测结果评价
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补全），然后运用 Z-score方法对数据进行标准化。公

式为 x't = xt − μσ ，其中 xt为 t时刻原始流量值，μ为均

值，σ为标准差。

3.2 训练集、验证集、测试集划分

将归一化后的小区流量数据和时刻特征数据进行

训练集、验证集、测试集划分，分割比例分别为7∶1∶2。
3.3 构建预定义拓扑图及自适应学习优化补全

a）基于基站地理位置数据，计算小区的地理距

离，设定距离阈值为 2 km，小于等于阈值则认为基站

存在连接关系，构建预定义网络拓扑图，抽取对称的

邻接矩阵A0，有连接关系的位置元素为1，其余为0。
b）加入自适应学习，从时序数据中自适应地捕获

变量之间隐藏的空间关系，优化补全预定义图结构，E1
和E2是随机初始化的2个节点的 embedding。

Aadp = softMax éë ù
ûRelu ( )E1ET2 （1）

A = Aadp + A0 （2）
3.4 时空图神经网络预测模型

3.4.1 构造 1×1卷积层

首 先 利 用 1×1 卷 积 层 对 基 站 输 入 特 征 数 据

X∈ RN × P × 3进行降维处理，卷积核维度为 1×1×3，卷积

核个数为 1，基站输出特征X' ∈ RN × P，N为基站节点数

量，P为历史时间序列长度。

3.4.2 GCN提取空间依赖特征

利用GCN模型从拓扑图中提取空间依赖特征，聚

合目标节点和邻居节点特征信息。给定一个无向图

的邻接矩阵 A和特征矩阵 X，GCN模型通过在傅里叶

域中构造一个过滤器，作用在图节点上，通过一阶邻

域捕获节点之间的空间特征，叠加多个卷积层可以捕

获多阶邻域节点特征，传播公式如下：

Hl + 1 = σ ( )D͂− 1/2 A͂D͂− 1/2HlW l （3）
其中，A͂ = A + I（I为单位矩阵），D͂为 A͂的度矩阵，

H是每一层的特征矩阵，σ是非线性激活函数。

大量实验表明，使用 2层或者 3层图卷积已经可

以得到很好的结果了，且随着网络深度的加深会造成

过度平滑和计算复杂的问题，所以本文选择 2层GCN
模型捕获空间依赖关系，可以表示为式（4）。

f ( )A,X = σ é
ë

ù
ûÂ × ReLU ( )ÂXW 0 × W 1 （4）

其 中 ，Â = D͂− 1/2 A͂D͂− 1/2，X 为 输 入 特 征 矩 阵 且

X ∈ RN × P（N为节点数量，P为节点属性特征的数量，也

是历史时间序列的长度），W 0 ∈ RP × H，W 1 ∈ RH × T，H为

隐藏神经元个数，T为预测长度。

3.4.3 GRU提取时间依赖特征

GRU网络是另一种基于门控制的循环神经网络，

是 LSTM网络的变体，同样可以解决RNN网络中的长

期依赖问题。GRU网络中没有 LSTM网络中的内部、

外部状态划分，而是通过直接在当前网络状态 ht和上

一时刻的网络状态 ht − 1之间添加一个线性的依赖关系

解决梯度消失和梯度爆炸的问题。GRU的网络结构

比 LSTM简单，只有 2个门（更新门和重置门），参数较

少，训练能力较快。因此本文选择利用GRU网络从基

站流量数据中提取时间相关性，其结构如图2所示。

图2中ℎ t − 1表示 t-1时刻的隐藏状态，xt表示 t时刻

无线基站流量信息，rt和 zt分别表示重置门（红色框）和

更新门（蓝色框），重置门控制前一状态信息传入候选

状态 h͂t的比例，更新门控制前一状态信息传入新状态

ℎ t中的比例。总结来说，GRU网络通过获取 t-1时刻

的隐藏状态与当前时刻基站的流量信息得到 t时刻的

基站流量信息。

3.4.4 时空图卷积模块

将上述GCN和GRU网络组合形成时空图卷积模

块，同时提取无线基站流量数据的空间和时间依赖特

征。图 3为时空图卷积模块的具体结构，模块的计算

过程如下，其中 f ( A,xt)为前面介绍的卷积过程，即式

（4），w和 b为训练过程每一步骤的权重和偏移量，其他

标识含义同上述GRU模块。

rt = σ{ }wr [ ]f ( )A,xt ,ℎ t − 1 + br （5）
zt = σ{ }wz [ ]f ( )A,xt ,ℎ t − 1 + bz （6）

h͂t = tan ℎ{ }wℎ [ ]f ( )A,xt ,rt × ℎ t − 1 + bℎ （7）
ℎ t = zt × ℎ t − 1 + ( )1 − zt × h͂t （8）

图2 GRU网络框架图

~h t

tanhσ σ

1-

ht

ht-1

rt zt

xt 重置门 更新门
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3.5 全连接层

将提取完时空特征的数据输入一个全连接层，神

经元个数为T，T为数据预测长度。

3.6 模型评价指标

针对网络流量预测任务，本文采用平均绝对误差

（Mean Absolute Error，MAE）、加权平均绝对误差百分

比 （Weighted Mean Absolute Percentage Error，
WMAPE）、均方误差（Mean Square Error，MSE）和根均

方误差（Root Mean Square Error，RMSE）评价指标，其

中重点关注WMAPE，预测误差百分比更能直观反映

模型的优劣。

a）MAE：
MAE = 1n∑i = 1

n

|| ŷ i − yi （9）
b）WMAPE，在MAPE的基础上得来：

MAPE = 1n∑i = 1
n || ŷ i − yi

yi
（10）

WMAPE =∑
i = 1

n

|| ŷ i − yi ∑
i = 1

n

yi （11）
c）MSE：

MSE = 1n∑i = 1
n ( )ŷ i − yi 2

（12）
d）RMSE：

RMSE = 1
n∑i = 1

n ( )ŷ i − yi 2
（13）

4 实证分析

基于某市部分基站数据进行模型验证，提取了

2022年 6月—9月基站的地理位置数据和流量特征数

据，经过数据清洗及建模分析，共有2 136个基站。

基于基站地理位置数据，按照第 3.3节中的方法

构建预定义网络拓扑图，抽取对称邻接矩阵 A，A=
（2 136，2 136）。基站流量特征数据方面，以预测基站

下行流量为目标，首先对流量特征数据进行滑窗操

作，然后按照 7∶1∶2的比例划分为训练集、验证集与测

试集，input_size=24〔节点属性特征数量，即式（4）中的

P=24〕，output_size=12（预测基站未来12个时刻的下行

流量，即T=12）。

为检验模型预测效果，构建了ARIMA、LightGBM
等传统时序预测方法作为 baseline models，3个算法模

型预测效果及评价结果如图4所示。

首先从单个基站预测效果来对比，图 4是从 2 136
个基站中随机抽取的 9个基站预测效果图，红色是基

站真实下行流量数据 y_true，共 36个时刻数据，绿色是

ARIMA模型预测数据，蓝色是 LightGBM模型预测数

据，黄色是时空图神经网络预测数据，3个模型都是根

据前 24个时刻的流量数据预测未来 12个时刻的流

量。通过预测效果图可以直观地看出，对于大部分基

站来说时空图神经网络算法预测的效果明显优于另

外 2个 baseline models，只有少部分基站预测效果基本

持平。

其次分析模型的整体评价结果，表 1是不同算法

模型的评价结果对比，主要比较各模型的WMAPE指

标（相对误差百分比概念最为客观合理，数值越小越

好）。时空图神经网络算法的预测效果表现最佳，当

Horizon=12时（预测长度为 12），预测误差WMAPE=
31.07%，效果提升 12.68%（预测误差由 LightGBM的

35.58%下降到 31.07%），预测结果显著优于另外 2个
模型。

为了验证时空图神经网络算法模型预测效果的

稳定性，本文将预测长度提高。当Horizon=24时，模型

预测效果依然表现最佳，预测误差WMAPE=33.8%，且

和另外 2个模型对比，效果提升幅度也有所扩大，效果

提升 13.16%（预测误差由 LightGBM的 38.92%下降到

33.8%），由此可以看出时空图神经网络算法稳定性也

较高。

5 结论及展望

5.1 主要结论

基于基站地理位置构建了预定义网络拓扑图，利

用图卷积+GRU充分提取了潜在的时空关联，对无线

网络基站流量进行了多步预测，预测误差显著降低，

预测准确率大幅度提升。由此可见，引入邻居特征、

提取空间依赖关系的图神经网络预测方法对基站流

量预测有很好的应用效果。

5.2 未来展望

通过基站地理距离抽取了静态无向预定义网络

拓扑图，构建了对称的邻接矩阵，这样做有利于权值

图3 时空图卷积模块结构

GCN图卷
积模块

xt ht-1

x′ t

rt

zt
~h t Yt

ht
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共享、参数共享，减少模型参数个数及训练时间，但是

考虑到基站与基站之间实际的切换关系，边与边的权

重可能不太一样，因此可能没有充分利用边的信息，

导致模型预测效果有一定程度损失。未来可考虑引

入 Attention机制，采取图注意力网模型（GAT），为目标

基站不同的邻居节点分配不同的权重，继续进行模型

预测效果研究。
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表1 不同算法模型评价结果对比

Datasets
Downlink_flow
（预测长度
Horizon=12）
Downlink_flow
（预测长度
Horizon=24）

Models
ARIMA
LGBM

GCN+GRU
ARIMA
LGBM

GCN+GRU

MAE
1.504 0
1.358 0
1.264 7
1.534 2
1.382 6
1.332 9

WMAPE/%
52.33
35.58
31.07
55.20
38.92
33.80

MSE
7.284 2
5.298 1
4.978 4
7.314 7
5.437 8
5.158 4

RMSE
2.698 9
2.301 8
2.231 2
2.704 5
2.331 9
2.271 2
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图4 不同算法模型预测效果
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