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基于可解释机器学习模型的5G下行空口关键性能研究
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摘 要：小区下行有效吞吐率和用户面时延是5G空口的重要性能指标。为研究并解释其背后的影响因素，使

用局部线性森林结合Shapley值法进行预测和解释。实验结果显示，相比传统方法，该方法具有较高的预测准

确性。在此基础上通过计算各影响因素对结果的贡献并分析其影响变化趋势，找出问题小区对应的问题因素。

最后，通过贡献重要性排序，推演重要因素改变对结果的影响，实现更加全面理解和分析性能指标的目的。
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Abstract: The cell downlink effective throughput and user plane latency are important performance indicators of the 

5G system’s air interface. To study the impact factors behind them, the integration of Shapley value with local linear 

forest model was used to make predictions with explanations. The experiment results show that compared to tradi‐

tional method, this method achieves a better predict precision. Based on this, by calculating each factor’s contribu‐

tion towards the results and analyzing the corresponding trends, a problematic factor for each problematic cell was 

found. Finally, by sorting the importance of each factor’s contribution, changes in results were inferred by changes 

in important factors, thus more comprehensive understanding and analysis of the performance indicators were 

achieved.
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0　引言

近年来，5G网络迎来了用户数量和流量的

双重爆发式增长。据统计，截至 2024 年 11 月

月底，全国 5G用户数量已突破 10亿大关[1]。这

一规模庞大的用户群体既展示了5G的广泛应用，

也为网络运营维护带来了全新的挑战与要求。常

见数据业务性能需求见表 1。在端到端分析中，
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这些要求可以粗略分解为无线侧和非无线侧，而

无线空口侧的“变数”往往最大。因此，深入分

析这些要求背后的无线空口侧相关因素及其影响

大小可以为网络规划与优化提供重要依据。

在各类无线问题分析方法中，性能指标一直

是重要抓手。对于速率、时延这类结果变量，传

统方法可以将其与相关的性能指标进行关联，并

分析其时序变化或找到TopN问题小区进行优化。

然而该方法也存在如下不足：（1）性能指标之间

可能存在相关性，不易分离和研究单个指标对结

果影响的变化趋势；（2）多个性能指标对结果都

有影响，不易按照影响大小排序；（3）如果需要

将结果提升X个百分点，不易明确需要将哪些指

标提升Y个百分点来完成目标。

针对上述问题，本文展示一种可解释性机器

学习方法并将其应用于5G小区下行有效吞吐率和

下行用户面时延的研究中。具体而言，将小区有

效吞吐率和时延分别作为结果变量，通过理论分

析找出关键影响因素的性能指标作为特征变量并

使用局部线性森林（local linear forest，LLF）[2]

进行建模，再用Shapley值法[3]对模型结果进行解

释，分离这些性能指标各自对结果的贡献，评估

贡献大小和变化趋势并据此推算重要性能指标变

化对结果的综合影响。

1　相关工作

现有的速率、时延研究首先是基于其产生机

制进行的，例如，文献[4]研究了 5G容量计算的

4 种方式，文献 [5]研究了增强移动宽带（en‐

hanced mobile broadband，eMBB）空口时延影响

因素。机制研究往往更注重理论推导，在现实场

景中，多用户时用户行为的随机性、基站的调度

策略等也会对结果产生影响。文献[6]研究了实际

双频网络中多层次的 5G速率影响因素并基于专

家经验给出了优化方法。专家经验在网络优化方

面直接而有效，但无法提供所有信息，如较难定

量描述各因素对结果影响的变化趋势，而趋势或

相关性研究正是机器学习所擅长的。本文使用的

森林模型结合 Shapley值的研究方法在多个领域

均有应用，如医学[7]、气象学[8]。在移动网络方

面，文献[9]使用基于 Shap的降维聚类技术对问

题进行分类。

基于以上分析可见机制研究、专家经验和机

器学习方法各有优点，本文结合三者，首先通过

理论研究提取最具相关性的性能指标作为特征变

量，既能避免虚假导致的伪回归问题，又能提高

分析效率和可靠性，之后再用专家经验对建模结

果展示的趋势进行分析并据此提出优化意见。

2　建模流程

2.1　特征选择

本文研究的 5G小区为开启多用户多入多出

（multi-user multiple-input multiple-output， MU-

MIMO）能力的宏基站，基础信息见表2。

小区下行有效吞吐率由式（1）给出：

表1　常见数据业务性能需求

业务

网页浏览

4K视频

在线游戏

文件下载

带宽/(Mbit·s-1)

> 5

> 50

> 10

> 100

时延/ms

< 40

< 50

< 30

< 100

表2　基础信息

制式

TDD

频段

3.5 GHz或
3.6 GHz

带宽

100 MHz
（273 RB）

基站类别

宏基站

时隙周期

2.5 ms双
周期

时隙配置

DDDSU DDSUU

子载波间隔

30 kHz

通道数

32TR或

64TR

MU-MIMO能力

使能

载波聚合

无
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Thr =
TB

t
（1）

其中，TB是下行混合自动重传请求（hybrid auto‐

matic repeat request，HARQ）反馈确认字符（ac‐

knowledgement， ACK）即正确发送的传输块

（transport block，TB）总和，t为小区内媒体访问

控制（media access control，MAC）层下行有数据

发送的总时长。式（1）计算的是多用户时的平均

结果，而单用户的吞吐率由式（2）近似给出[4]：

T = N ´ (1 -Oh) ´R ´O ´ S （2）

其中，N是小区分配的时频资源，计算1 s内用于

下行的资源粒子（resource element，RE）总数，

由制式、子载波间隔及基站调度决定，Oh是用

于开销的资源比例，1-Oh表示用于数据传输的

资源比例，R和O分别是每个RE对应的目标码率

和调制阶数，由调制编码方案（modulation and 

coding scheme，MCS）决定，而 MCS 主要由信

道条件决定，S是空分复用流数（RANK）。

由式（1）可见重传率会对结果有影响，再

结合式（2），共梳理出 8个性能指标作为模型的

特征变量，特征变量见表 3。PDCCH（physical 

downlink control channel）是物理下行控制信道，

CCE（control channel element）是PDCCH的基本

组成单位，DCI （downlink control information）

是下行控制信息，PRB（physical resource block）

是物理资源块。

小区空口下行用户面时延由式（3）计算：

tavg =
tairtotal

pairtotal
（3）

其中，tairtotal 为小区下行业务数据包空口成功发

送总时延，pairtotal为小区下行业务数据包空口成

功发送总包数。一个下行数据包的传输流程主要

包括：基站处理、下行数据发送、终端接收并对

齐时隙边界、终端处理、终端等待上行时隙到来

并反馈ACK/NACK、上行数据发送、基站接收并

对齐时隙边界。其中每一步均会引入时延，若存在

误码需要重传，则上述一些步骤会再多一次，引入

额外时延。下行数据包处理流程如图1所示。

表 3中的特征变量包括负荷、信道条件、重

传等因素，预计这些对时延都会有影响，因此可

复用表 3中的特征变量作为研究时延模型的输入

变量。另外基站配置的终端非连续接收（discon‐

tinous reception，DRX）可能引入额外的调度时

延，这部分配置全网统一，其影响预计可通过用

户数和负荷间接反映。

表3　特征变量

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

变量名

下行平均MCS

接入距离

下行平均激活用户数

平均使用的PDCCH CCE
个数

下行平均RANK

MU-MIMO平均配对层数

下行PRB平均利用率

下行HARQ重传率

计算方式

MCS表[10]各索引的平均值

上行提前量（timing advance，TA）值的平均值并根据

频段换算

小区内下行缓存中有数据的用户数的平均值

小区内各个类别 DCI 使用的 PDCCH CCE 个数之和的

平均值

下行传输不同RANK值的平均值

下行PRB不同配对层数的平均值

下行平均使用的PRB个数/下行平均可用PRB个数

下行重传的TB数/(下行重传+新传的TB数)

说明

对应式（2）中R和O

与大尺度衰落相关，影响式（2）中的 R
和O

式（1）为多用户场景

式（2）中Oh的主要来源

对应式（2）中的S

配对用户通过共享相同频谱资源提高整体

吞吐率

表示小区整体带宽利用情况

式（1）分子考虑成功传输，而分母考虑所

有传输

0C)

;>(1,8
*3

+*,A;>

D,)>?,;

:?,;

HARQ;>(1,8
*3

+*,A;>

图1　下行数据包处理流程
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2.2　数据集选择和处理

本文选择5 985个5G小区并连续取7日15 min

级别的性能数据，即每个小区包含7×24×4=672条

15 min数据。之后每个小区再从 672条数据中找

出平均激活用户数最大的那一条，重新组合成

5 985条最大激活用户数数据集输入模型。取最

大激活用户数原因在于其能减少随机性差异，使

结果更符合统计特征。同时，用户数是唯一 “外

部”特征，基本不受其他特征影响。另外，5G

的设计初衷之一就是为了服务更多用户，这样做

也更能体现5G空口的“真实能力”。

2.3　模型输入

本文使用LLF进行建模和预测。 LLF结合了

随机森林（random forest，RF）[11]的灵活性和局

部线性回归的平滑特性，不仅能够处理数据中的

非线性关系，在处理具有平滑趋势特征和稀疏数

据时，LLF相比RF还能表现出独特的优势，特

别适用于本文数据集的情况。

使用R包grf[12]配置LLF，所有超参数均采用

默认设置。数据集的80%作为训练集、20%作为

测试集。模型的预测效果通过均方根误差（root 

mean square error，RMSE）和中位数绝对百分比

误差（median absolute percentage error，MdAPE）

两个指标进行评估，如式（4）和式（5）所示：

RMSE =
1
n∑i = 1

n ( )yi - ŷi
2

（4）

MdAPE =Median ( )|

|
|
||
| yi - ŷi

yi

|

|
|
||
|
´ 100% （5）

这两个指标分别从绝对误差和相对误差的角

度评估模型性能。选择MdAPE而非传统的平均

绝对百分比误差（mean absolute percentage error，

MAPE）原因为当实际值接近于 0时（如数据集

中的超低吞吐率小区），MAPE会产生异常大的

误差值（因分母接近0），从而对整体评估结果产

生过度影响。

LLF内部决策过程难以直观理解和解释，这

种“黑盒”特性限制了其在一些需要高度可解释

性的领域的应用。为了克服这一局限，本文引入

Shapley值法对预测结果进行解释。Shapley值最

初用于合作博弈中的利益分配问题[13]，将其用于

机器学习的核心思想是通过计算特征在所有可能

的组合顺序下对模型预测的边际贡献来量化单个

特征的贡献。通过计算，模型预测可以表示为一

个加性计算式，即模型预测等于基准值和所有特

征的Shapley值相加，如式（6）所示[3]：

f (x* )= ϕ0 +∑j = 1

M ϕj （6）

其中， f (x* )是模型对待解释样本 x* 的预测值。

 ϕ0 是预测集中所有样本结果变量的均值（基准

值），ϕj 是第 j个特征的 Shapley值，表示该变量

对预测结果的贡献，M是特征总数。式（6）使

得模型预测具有类似线性回归中回归系数的解

释性。

使用R包 shapr[14]计算Shapley值，Shapley值

可正可负，正值表示该特征对预测结果有正向贡

献，负值则表示有负向贡献。Shapley值计算结

果样例如图 2所示，展示了一个例子，其中LLF

预测的下行吞吐率为 185.2 Mbit/s，横坐标表示

Shapley值，每个特征的Shapley值所表示的贡献

如图2所示，贡献值总和=预测值-基准值。

通过这种方式，可以明确每个特征对模型预

测结果的影响程度和方向。因此，Shapley值提

供了一种系统化的方法来解释模型的预测。

在计算每个样本每个特征的Shapley值后，按

照式（7）计算每个特征对结果的贡献重要性评分：

SIj =
1
n∑i = 1

n ||ϕji （7）

式（7）表示特征 j的评分等于所有样本的特

征 j的Shapley值的绝对值之和的平均值。这样无

论是正贡献还是负贡献，只要绝对值大，最终重

要性就会大。
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3　结果分析

3.1　建模结果

不同数据集的LLF和RF建模结果见表4。

LLF和RF模型的绝对误差和相对误差均较

低且相对均值预测均有巨大提升。LLF在有效吞

吐率的预测表现明显优于RF，而在空口时延的

预测表现与RF基本持平。因此后续Shapley值的

计算基于LLF的预测结果。

3.2　Shapley值分析

计算测试集所有样本的 Shapley值并按特征

汇总，再按照式（7）计算每个特征的重要性得

分，最后按照总和占比进行归一化，不同特征的

重要性占比见表 5。对于有效吞吐率，PRB利用

率和 MCS 重要性得分占比最高，RANK 占比最

低。可能原因为虽然理论上RANK1和RANK4相

差 4倍的吞吐率，但实际的室外宏基站RANK多

集中在2附近，发散程度低，例如，与MCS比较

可见高平均 MCS 未必会对应高平均 RANK，

MCS 和 RANK 变动关系如图 3 所示。因此导致

RANK变动产生的平均贡献要低。

对于时延，HARQ重传率的重要性得分最高

且远大于其他特征，而接入距离的重要性得分最

低。接入距离的变化可以通过TA补偿，因此理

论上接入距离对时延无影响。

影响有效吞吐率前 5特征贡献的变化趋势如

图 4所示，影响用户面时延前 5特征的贡献变化

趋势如图5所示，X轴表示每个特征的实际取值，

Y轴表示该特征的Shapley值。为观察下行平均激

活数用户数变化对结果的影响，每张图使用激活

用户数着色，颜色越深表示该样本用户数越多。

图 4显示 PRB利用率、MCS、激活用户数、

表4　不同数据集的LLF和RF建模结果

序号

1

2

结果

下行有效吞吐率

下行空口时延

LLF-RMSE

16.23 Mbit/s

0.22 ms

LLF-MdAPE

7.09%

7.55%

RF-RMSE

22.56 Mbit/s

0.22 ms

RF-MdAPE

9.44%

7.5%

Avg-RMSE

48.17 Mbit/s

0.5ms

Avg-MdAPE

23.87%

19.38%

4

3

2

1

5 10 15 20 25

MCS

R
A
N
K

图3　MCS和RANK变动关系

>?PRB823A5

>?82MCS

MU-MIMO827,);

>?82RANK

82;A+PDCCH CCE-;

>?HARQD*5

1923

>?8200A/;

−10 0 10 20 30 40

id:2, pres=185.2

25.97

21.57

11.25

9.97

−8.53

−8.13

4.05

1.18

ShapleyD

图2　Shapley值计算结果样例

··182



电信科学 2025 年第 5 期

使用的PDCCH CCE个数的取值越大对有效吞吐

率的贡献越大，相反HARQ重传率取值越大，负

面影响越大。另外在高用户数时，特征贡献的斜

率要大于低用户数时的情况。例如，MCS的计算

结果表明在无线环境良好时，追求更高的用户

数能带来更大的小区吞吐量，而在无线环境较

差时，需要改善无线环境，此时更高的用户数

更容易导致小区吞吐量变低。由于目前 5G网络

整体 PRB 利用率依然偏低，从重要性排序看，

在当前阶段更应该有针对性地对低 PRB 利用率

小区进行排查，解决除负荷因素外，导致低

PRB 利用率的隐患和问题，如小区接入或覆盖

问题、隐性故障等。在此基础上还应同步关注

网络优化，尤其是与MCS强相关的MR、CQI等

指标优化，为未来网络能承载更高的流量和用

户数提供有利条件。

图 5 显示 HARQ 重传率、使用的 PDCCH 

CCE 个数取值越大对时延的贡献越大，其中

HARQ重传率贡献的线性关系最明显，影响绝对

值最大。RANK和MCS的贡献在两端为负贡献而

在中间大部分为正贡献，可能的原因为他们所代

表的在无线环境较好时能降低时延，而在无线环

50
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10 20

50

0

−50

−100
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?
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0
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/
;
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图4　影响有效吞吐率前5特征贡献的变化趋势
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图5　影响用户面时延前5特征贡献的变化趋势

表5　不同特征的重要性占比

重要性

吞吐率

时延

下行PRB平

均利用率

27.89%

6.85%

下行平均

MCS

19.61%

8.35%

下行HARQ
重传率

14.72%

48.76%

下行平均激

活用户数

12.56%

4.62%

平均使用的

PDCCH CCE个数

8.00%

11.30%

MU-MIMO平均

配对层数

6.75%

5.77%

接入距离

5.83%

4.32%

下行平均

RANK

4.64%

10.03%
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境较差时系统通过降流、降阶等保证可靠传输从

而时延也不会增大太多。PRB利用率在达到75%

之前基本对时延无影响，超过75%之后对时延有

明显影响。

基于以上分析，可确认问题小区及对应的

问题特征。根据第三代合作伙伴计划（3rd Gen‐

eration Partnership Project，3GPP） 37910自评估

报告[15]，在 30 kHz、10% 初传错误概率时时延

的典型值为 1.46 ms，取此作为时延问题小区的

门限，吞吐率依据经验取低于 100 Mbit/s作为问

题小区门限。每个小区对于时延取贡献最大的

特征作为问题特征，对于吞吐率取贡献最小的

特征作为问题特征。问题特征在问题小区中的

分布见表 6。表 6中的分布与表 5中的重要性大

致匹配，因此在优化吞吐率或时延问题小区时

可有两种思路：（1）直接针对问题特征进行优

化；（2）若问题特征与结果相关性较低或实施

较困难，如RANK之于时延，则依然可按照表 5

的特征重要性排序优化。

3.3　推演

根据以上结果做一个保守推演，假设小区的

关键影响特征取值从所有取值中的0.25分位提升

至中位数，同时假设其他特征保持不变推演结果

的变化。对于有效吞吐率，选择 PRB 利用率和

MCS两个特征，选取分位数附近 10个点的均值

作为分位数的贡献，计算显示两个特征的提升能

引起有效吞吐率合计提升 24.4 Mbit/s。对于空口

用户面时延，选取HARQ重传率一个特征，计算

显示其分位数由0.25提升至中位数时，时延劣化

0.11 ms。

4　结束语

本文使用局部线性森林对小区下行有效吞吐

率及下行空口用户面时延进行建模，并结合

Shapley值法详细讨论了各相关性能指标对结果

的贡献变化趋势和重要性排序。本文研究也可看

作对传统网络运营中基于专家经验确定性能指标

优化门限的一种补充。未来可纳入更多适合端到

端分析的特征进行建模，将本文方法扩展至端到

端分析，从而更全面地评估各项指标。
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