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基于图卷积神经网络的分解可解释性的

蜂窝网络流量预测模型

张子天，温之馨，诸葛斌，吕智豪，董黎刚，蒋献

（浙江工商大学，浙江 杭州 310018）

摘 要：随着智能互联应用在城市场景中的普及，城市网络流量的激增带来了新挑战。基站蜂窝网络中的流

量预测是资源分配与调度等关键应用的核心，准确预测蜂窝流量对于高效分配网络资源尤为重要。然而在蜂

窝网络流量预测研究中，复杂的城市蜂窝流量往往有着深层次的时间和空间特征需要挖掘，为了解决这个问

题，提出一个基于图卷积神经网络的分解可解释性时空图卷积神经网络（DISTGCN）。该神经网络利用蜂窝

网络流量分解以及时空相关性，提高了流量预测的准确性，同时分解后的流量特征增强了预测结果的可解释

性。在真实的经典数据集上的实验结果表明，DISTGCN的预测性能优于传统深度学习预测模型和图神经网络

模型。
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Abstract: With the rapid proliferation of intelligent connected applications in urban environments, the dramatic in‐

crease in urban network traffic presents significant challenges. Accurate traffic prediction in cellular base station net‐

works is critical for optimizing resource allocation and scheduling in various applications. However, the complexity 

of urban cellular traffic necessitates  the extraction of deep temporal and spatial features. To address this issue, a novel 

deep learning framework based on graph convolutional neural networks (GCN) was proposed, named decomposable 
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and interpretable spatiotemporal graph convolutional neural network (DISTGCN). The decomposability of cellular 

network traffic and its spatiotemporal correlations were leveraged by DISTGCN to enhance prediction accuracy. Fur‐

thermore, the decomposed traffic features were shown to provide improved interpretability for the prediction results. 

Extensive experiments conducted on real-world benchmark datasets demonstrate that DISTGCN significantly outper‐

forms conventional deep learning models and state-of-the-art GNN-based models in terms of prediction performance.

Key words: cellular traffic prediction, graph neural network, traffic decomposable, interpretable, deep learning

0　引言

随着近些年来 4G 网络向 5G 网络的应用普

及，全球 5G移动用户数量激增。根据思科年度

互联网报告（2018—2023）白皮书[1]，全球移动

设备数量将从 2018 年的 88 亿增长到 2023 年的

131亿。现在已远远超越了这个数量，这种惊人

的增长趋势将在城市万物互联和AI的发展中继续

下去，城市蜂窝塔高效的资源分配需求变得尤为

重要。精确预测蜂窝塔流量是实现网络智能化

和高效化管理的关键手段，它直接关系到网络

资源的优化利用和用户体验的提升。蜂窝网络

的核心技术涉及用户与基站之间的链路调度、

基站之间的频谱分配、移动网络中的传输方式

等多个方面。由于城市中的蜂窝网络流量变化

迅速，且容易在短时间内出现网络拥堵，需要

进行快速的短期资源分配来应对这些挑战。通

过对城市蜂窝流量的精确预测，能够提前识别

并解决这些问题，从而更高效地进行网络资源

的分配和调度。此外，准确的蜂窝流量预测在

网络规划、资源调度以及故障诊断等领域也具

有重要的应用价值。

然而，由于多种因素的影响，准确预测蜂

窝通信量是一项具有挑战性的任务。首先，蜂

窝通信具有高度的动态性和显著的时间依赖性。

研究表明，不同类型的蜂窝流量随时间的推移

会发生显著变化。同时，尽管高峰时段的蜂窝

通信具有高度的相似性，但其间隔较长，这表

明捕捉长期时间依赖性至关重要。在时间维度

上，某一时间段的流量与前一时间段的流量关

联被称为局部时间依赖性，而与更长时间跨度

流量的关系则定义为全局时间相关性。此外，

蜂窝流量受跨域信息的分布、社会活动水平的

影响，蜂窝流量在空间上呈现出不均衡性和复

杂的相关性。

近年来，为解决蜂窝流量预测中的挑战，研

究者进行了大量探索与实践。统计方法[2-3]以及

传统的机器学习技术[4-5]，首次被应用于该领域，

取得了显著的进展。然而，这些方法在早期的预

测中有明显缺陷，这些方法在捕捉蜂窝流量中隐

藏的复杂关系时表现效率低下。在人工智能的推

动下，各种深度学习技术开始应用于各种蜂窝预

测当中。像循环神经网络（RNN）[6]、长短期记

忆（LSTM）神经网络[7-9]这类深度学习网络已被

证明在蜂窝流量的预测问题上有着很好的结果。

对于预测城市蜂窝流量而言，仅在时间维度捕捉

依赖性进行预测忽略了蜂窝流量拥有的空间特

征。为了解决捕捉空间特征的问题，近年来，图

神经网络（GNN）[10]作为一种新兴的深度学习方

法被应用于空间信息的提取，它能够处理不规则

的图结构数据，进而揭示蜂窝流量中的复杂依赖

关系，从而提高预测精度。

虽然这类方法提升了预测性能，但仍然有其

局限性。加入空间信息之后，模型变得更为复

杂，需要学习的特征数量增多，学习时间变长，在

模型训练过程中对硬件的需求更为严格。另一个

缺陷是目前深度学习模型的可解释性较差。端到

端的架构通常使基于深度学习模型表示为一个黑

盒，这意味着很难判断预测依赖于什么，以及在

给定任务中哪些特征或表示发挥更重要的作
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用[33]。不了解模型的决策规则和预测结果时，往

往只能通过预测设定的评价指标去推测，可靠性

大大降低，这样就无法为发现预测时出现偏见和

错误决策的问题提供帮助。

本文提出了一种 DISTGCN，用于解决上述

在蜂窝流量预测中出现的问题。因为发现了蜂窝

流量可分解的特点，所以可以将真实的蜂窝流量

分解为基波流量和矩阵系数的线性组合。蜂窝流

量有着明显的周期性和季节性，通过随机梯度下

降去捕获每个基站流量的基波流量，再去对原流

量进行拟合得到矩阵系数。此时的基波系数和流

量有着强相关性。将矩阵系数作为数据集放入本

文的预测模型中，得到的输出结果与开始的基波

流量拟合就可以得到预测流量。本文的主要贡献

如下。

（1）对蜂窝网络流量时空分布特性进行分

析，发现流量业务是可以分解的，可以将流量表

示为基波流量和矩阵系数的线性组合。在这种情

况下，基波系数与流量高度相关，并且系数会随

流量的变化而变化，通过实验也验证了随着基波

数量的增加，流量的拟合精度越来越高，在到达

一定数量时趋于稳定。

（2）提出了一种新的DISTGCN模型，该预

测模型利用图卷积神经网络（GCN）对空间信息

进行捕捉将空间特征加入时空图层中，并结合时

间域预测模块，可以对未来一段时间内多个蜂窝

塔的流量进行预测。

（3）预测模型有很好的可解释性，提出一个

流量分解模块将流量分解得到基波流量和系数矩

阵，可以清晰地分析流量变化的趋势，和邻近蜂

窝之间流量的相似性。最后通过对基波流量和系

数矩阵的拟合得到预测结果，此预测结果有着良

好的可解释性。

（4）在真实的数据集上进行预测，并和多个

深度学习模型进行比较后，验证了此模型有着良

好的预测性能，并显著提升了预测精度。与现有

的图神经模型训练时间进行对比，此模型在训练

时间上消耗的时间也更短。

1　研究现状

流量预测在网络研究中被视为一个重要的问

题，本节主要对近些年来在蜂窝流量预测方面的

研究进行介绍。这里将详细介绍统计学模型、机

器学习模型和深度学习预测模型，包括近些年来

一些传统时间序列模型在蜂窝流量预测的应用和

最新的图神经网络在蜂窝网络流量预测方面的研

究进展。

在统计学模型中，ARIMA模型[11]凭借其广

泛的适用性和成熟的理论体系，成为蜂窝流量预

测中的经典工具。该模型通过结合自回归

（AR）、差分（I）、移动平均（MA）3 个部分，

捕捉时间序列数据中的模式，从而帮助推断出数

据的变化趋势。ARIMA模型具备明确的数学理

论优势，预测误差的分布相对可控。然而，这种

统计学模型对数据的要求较为严格，需要满足诸

如正态分布、线性关系等假设条件。因此，在复

杂的实际应用场景中，模型的预测性能可能会有

所限制。

机器学习在很大程度上解决了统计模型的局

限性。如今，数据流通常包含多个特征，机器学

习模型可以自动从流量中提取有价值的特征，因

而在处理高维数据时表现优于传统的统计模型。

此外，机器学习对冗余特征具有较强的鲁棒性，

能够有效降低噪声特征的影响。然而，浅层机器

学习模型由于其结构简单，能够捕获的业务流量

特征较为有限，并且对数据不平衡和噪声较为敏

感，容易受到异常数据的干扰[12]。此外，浅层机

器学习模型有时依赖先验知识进行特征提取，增

加了实际应用中的复杂性。例如，支持向量机

（SVM）在应用中对核函数的选择至关重要，不

同核函数的选择直接影响模型的预测性能，因此

近些年来一些研究提出了自动化核函数优化技术
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去提升预测性能[13]。

深度学习在过去数十年的一系列时间序列预

测问题上取得了巨大成功，随着对蜂窝流量特征

的深入了解，许多先进的神经网络被用来预测蜂

窝流量[14]。在处理时间序列数据问题上，提出了

基于 RNN 的方法来捕获时间依赖性进行预测，

RNN中引入了隐藏状态来记忆历史信息。然而，

由于会产生反向传播过程中梯度爆炸和梯度消失

的问题，这类深度学习模型在处理长期的依赖关

系性能方面效率低下[15]。因此后续提出了

LSTM[16]这种RNN变体，LSTM在单个细胞中引

入了 3个门的机制，用来更好地控制存储信息，

以维护更长的历史信息。门控单元循环网络

（GRU）[17]也是RNN的一种变体，它可以根据需

要添加隐藏层，以适应不同的任务需求，也可作

为模块加入其他的神经网络中。这些RNN变体

适用于具有输入时间序列的时间预测问题，但是

不适合加入空间信息的时空预测问题。ConvL‐

STM[18]是LSTM的重要扩展，它结合了卷积神经

网络（CNN）和LSTM的深度学习模型，ConvL‐

STM已被用于时空预测问题，它以一系列二维矩

阵作为输入，可以处理时空特征的数据，捕获数

据的空间相关性。注意力机制[19]和 Transformer

网络[20]也被证明在蜂窝流量预测问题中是有

效的。

图神经网络作为一种新兴的深度学习方法，

可以呈现更加全面的空间信息。城市空间信息多

为非欧几里得的不规则图结构，相比较于网格规

则结构，非欧几里得图结构可以展现更多的空间

信息。图神经网络（GNN）可以聚合连接节点和

边特征信息，通过消息传递去接收邻居节点的消

息。文献[21]将蜂窝通信量分解为塔内通信量和

塔间通信量，以表示蜂窝塔之间的空间依赖性。

由于他们共同考虑了蜂窝塔之间的时间和空间依

赖性，故提出的GNN模型实现了城市区域范围内

的细粒度流量预测。文献[22]利用基于基站之间地

理距离构建的静态预定义图来实现图卷积网络。

文献[23]首先提出了时空图卷积网络（STGCN）

来解决交通流域的时间序列问题。他们在图上表

达问题，并使用完整的卷积结构构建模型，这使

得训练速度更快，参数更少。文献[24]提出了一种

类似于变压器结构的基于注意力的空间临时图神

经网络（ASTGNN）。文献[25]提出了一种用于蜂

窝交通预测的多视图时空图网络（MVSTGN），

该网络使用精细的全局注意力机制提取潜在的全

局相关性，然后使用密集连接的CNN捕获隐藏在

全局编码中的局部时空依赖关系。

综上所述，由于目前的研究要么是简单地利

用局部蜂窝流量的时间相关性，要么是混合模型

不能充分地利用时空信息，如何准确有效地建模

时空相关性仍然是一个挑战。所以，本文提出了

一个DISTGCN的深度学习框架，利用流量分解

特点捕捉更多的时空特征，以高精度和低复杂度

预测蜂窝网络。

2　分析

2.1　数据集

为了评估本文所提模型，在数据集上，本文

选择了最广泛使用的意大利米兰[26]真实的蜂窝流

量数据集进行实验。该数据集共收集了米兰市区

62天的互联网活动的详细数据，它将整个区域划

分成（100×100）的网格，每个网格大小约为

0.05 km²。数据集中每 10 min采集每个区域网格

中不同属性，包括地区 ID、短信、呼叫和互联网

使用数据等，为时间和空间提供了足够的分析样

本，本文对其中的蜂窝流量数据进行预测。

在现实的蜂窝流量的交互过程中，往往伴随

着大量的网络流量变化。不同的蜂窝信号塔之间

有着自己的覆盖范围，随着城市人群一天中不同

地点的动态变化，不同地区在不同时间段出现流

量的差异。不同时间段米兰蜂窝信息空间分布

如图 1 所示，对同一天所有地区中午 12 时和晚
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上 9时的网络流量活跃程度做了热力图对比，中

午，可知城市的蜂窝流量分布较为集中，此时城

市中心网络流量密集。然而在晚上 9时，城市网

络流量的集中程度不会那么高，在城市的各个居

住区域会有流量的高点，但流量分布较为分散。

这样的流动性往往伴随着流量周期性的特点，基

于这样的特点，对流量进行分解，探索更多数据

特征抓取的可能性。

2.2　问题定义

本文的蜂窝流量预测问题是一个时空预测问

题。整个地区的蜂窝通信量可以表示为数据点

Xs = {Xst|t = 012T} ÎRT ´U ´V 的时间序列 ，

其中T是时间间隔的总数，Xst是 t时刻的蜂窝流

量矩阵，矩阵用如下计算式描述。

Xst =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úxt
s(11) xt

s(12) ... xt
s(1V )

xt
s(21) xt

s(22) ... xt
s(2V )

... ... ... ...
xt

s(U1) xt
s(U2) ... xt

s(UV )

（1）

其中，s(uv)表示坐标，xt
s(uv)表示该地点时间间隔 t

内的蜂窝流量在本文中，这里要解决的问题是在

给定的历史步长下，基于过去α个时间间隔的观

测值，去预测未来xt + 1
s(uv)的蜂窝数据流量。预测问

题可表示为：

xt + 1
s(uv)= f (X t - α + 1

S X t - α + 2
S X t

S ) （2）

2.3　网络流量分解

对蜂窝流量的分解是本文的一个重要工作，

为了验证时间序列的蜂窝流量可分解性，利用

分解模块对原始数据处理，并对分解的基波向

量数量和拟合效果进行研究以验证猜想。首先，

通过滑动窗口对原始数据进行分段切割。随后，

定义一个与窗口长度相匹配的数据结构，并结

合同一位置在不同时段的观测值，采用随机梯

度下降方法进行迭代优化，最终得到目标基波

流量和对应的系数矩阵。将蜂窝流量分解为多个

基波向量和系数矩阵的线性组合，模型的时间序

列流量 y可通过基向量{b1b2bj}和相应的系

数矩阵{w1w2wk}的加权和：

y =∑
j = 1

k

wj × bj （3）

为了得到好的拟合效果，定义了损失函数为

均方误差，最终的优化问题可表示为：

arg min
bjwj

∑
i = 1

N 







 









yi -∑
j = 1

k

wj × bj

2

（4）

具体的算法迭代过程将在下一章节的分解模

块中详细介绍。首先对得到的基波流量进行特征
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图1　不同时间段米兰蜂窝信息空间分布
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学习，并对系数矩阵作为处理之后的输入进行预

测，最后进行拟合，得到预测的蜂窝流量。再将

划分的时间窗口长度定义为超参数T和生成的基

波流量数量定义为超参数N，以适应不同的数据

集设置，并便于根据实验需求灵活调整。这里介

绍分解实验中所选用的参数设置。为了匹配后续

实验的数据集，这里的基波流量长度 T 设置为

144，等同于该数据集中一天的流量时间点数。

生成的基波流量和系数矩阵的数量将根据下列观

测实验具体分析。

观测1　基波流量的数量对最终的拟合精度

有显著影响。为确保拟合精度在可接受范围

内，尝试了调整基波流量数量 N，并使用均方

误差（MSE）作为评价指标，衡量不同基波流

量数量下拟合的流量序列和真实流量序列之间

的误差。不同数量基波流量拟合的精确度如图 2

所示，实验证明，随着基波流量的数量增加，

拟合的精度会越来越好。在本次的数据集中，

基波数量达到 8 的时候拟合精度趋于平稳，已

经可以获得很好的拟合效果，在后续的实验

中，将基波流量数量 N 设置为 8。对基波流量

损失函数使用的是窗口实际值和预测值之间的

误差。

观测2　本研究想要找到分解的单一系数矩阵

和完整历史蜂窝流量的联系。基波流量对原始流量

的拟合效果如图3所示，从上到下依次展示了该地

区的真实流量、基波拟合流量。通过这些图像可以

明显看出，城市蜂窝流量具有显著的日周期性。这

种周期性特征反映了该地区蜂窝流量在整个历史序

列中的变化情况，有助于更好地捕捉自身流量的相

关性。基波向量代表了蜂窝流量的日常周期模式，

而真实数据则涵盖了为期7天的时间序列。基站自

身的基波流量变化趋势包含了蜂窝流量的时间相关

性特征，因为基波流量适用于整条流量数据，所以

每天的系数矩阵的变化情况则体现了该地区蜂窝流

量在一天中的变化过程特点。

为了评估基波向量与真实数据的匹配程度，

将基波系数与每一天的真实数据进行逐日对比，

并计算了每一天的皮尔逊相关系数[27]。皮尔逊

相关系数反映了基波系数与实际流量数据之间

的线性相关性，其值范围从-1（完全负相关）

到 1（完全正相关），0表示无相关性。高皮尔逊

相关系数表明基波系数能够有效地捕捉到真实

数据的周期性特征，进而体现出蜂窝流量自身

的稳定性和周期性。皮尔逊相关系数的计算式

如下。

r =
n ( )∑AB - ( )∑A ( )∑B

é
ë
êêêê

ù
û
úúúún∑A2 - ( )∑B

2 é
ë
êêêê

ù
û
úúúún∑B2 - ( )∑B

2
（5）

式（5）表示 A、B 两个观测值之间的相关

性，具体比较了天内系数矩阵与真实流量的皮

尔逊相关系数，这些结果揭示了基波向量在描

述蜂窝流量日常波动方面的有效性和一致性。

皮尔逊相关系数的阈值 | r | > 0.7 表示强相关，

0.5 ≤ | r | ≤ 0.7 表示中等相关，| r | < 0.5 表示弱相

关。基波流量与每日流量的皮尔逊相关系数如

图 4所示，基波系数与每一天的真实数据之间的

相关系数均维持在较高水平，说明在同一个基

站下，基波系数变化能够较好地反映真实蜂窝

流量的特征变化。
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图2　不同数量基波流量拟合的精确度
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观测3　对不同地区基站之间的流量进行分

析。不同的基站区域的基波流量的成分不同，可

以将这个特征放到空间相关性中，地区之间地理

位置及流量流动方向都包含着空间特征。有些地

区的基波流量成分相似或变化趋势相同，这表示

这些地区在地理位置上有着强相关性。这对可以

用图神经网络去学习和捕捉蜂窝地区之间的流量

相关性提供了重要信息。这里仍然用皮尔逊系数

去衡量地区之间流量的相关性，随机挑选了10个

地区的基波流量，并对它们之间皮尔相关逊系数

做了热图。不同地区之间皮尔逊相关系数热图如

图 5所示，可以看出有些不同的地区蜂窝基站之

间在空间上有强相关性。

3　方法

3.1　模型结构

分解可解释的时空图卷积神经网络模型架构
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图4　基波流量与每日流量的皮尔逊相关系数
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图5　不同地区之间皮尔逊相关系数热图
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如图 6所示，本文分解可解释的时空图卷积神经

网络模型由 3个重要的子模块组成，分别是生成

基波流量和基波系数的分解模块、生成自适应

瞬时图的空间模块、时序建模的核心循环单元

组成的时间模块。在空间模块中主要融入了分

解模块特征，并利用记忆模块来捕捉节点嵌入

间的全局空间关系，以捕捉更多的空间依赖性。

在时间模块中，利用注意力机制，并结合上游

的空间依赖信息与有门控机制的循环单元层。

最后由分解模块的输出和时间模块的输出拟合，

实现对时序序列高效预测。本节将详细介绍模

块内容。

整个模型采用编码器—解码器架构，其中编

码器部分接收一段历史序列，通过多层循环单元

对序列进行编码，输出隐藏状态序列。解码器则

在未来时刻逐步解码，利用编码器生成的最后状

态作为初始输入，并结合目标序列中的协变量进

行逐步预测。

与传统的深度学习预测方法不同，DISTGCN

首先从蜂窝流量的时间序列中和处理得到的基波

流量特征中，提取目标节点的空间网络拓扑结

构，并将空间信息存入节点组中，再将节点嵌入的

节点相关连接信息和时间域基波流量系数矩阵w

传入递归神经网络中学习，这里得到输出预测的

基波流量系数w′，最后再将最后的输出与最开始

得到的基波流量 b进行拟合，拟合的结果就是最

后的预测流量。

3.2　分解模块

为进一步实验对数据时空特征的提取，在

第 2.3节所提出的网络流量分解基础上，引入了

分解模块，用于提取区域的基波向量和流量系

数。该模块通过对时间流量序列进行滑动窗口分

割，并基于随机梯度下降（SGD）算法迭代更新

多个基向量，从而有效提取能够代表区域流量特

征的基向量和基波系数。这种分解方式可以有效

捕捉时间序列数据中的多尺度特征，能够更精准

地提取数据的局部特征和长期趋势。此外，它能

够有效去除复杂数据中的噪声成分，保留主要信

号，同时保证较低的计算复杂度和较高的效率。

具体的实现流程如下：为了方便对数据的处理，

首先对原始数据进行归一化处理，接着定义时

间窗口长度为T的子序列，代表特定时间段内的

数据片段。通过滑动窗口，得到多个时间窗口，

便于模型学习不同时间片段特征。这一过程与

第 2.3节中提出的时间窗口的划分方法一致，确

保了整体算法框架的一致性和连贯性。

在每个窗口中，利用多个基波向量和基波系

数来表征时间序列的潜在周期模式。基波向量的

初始化为随机值，并在后续迭代中通过随机梯度

下降算法进行更新。基波向量的更新策略基于误

差最小化原则，具体规则如下。

对于第 k次迭代中，第一个基向量的更新计

算式为：

b(k + 1)
1 = b(k)

1 + η(yi - b(k)
1 ) （6）

其中，η为学习率，用于控制基波向量的更新幅

度。通过迭代，基波向量逐渐逼近当前窗口的目

标数据 yi。基波向量更新后，计算残差 r = yi - b1，

以此继续更新其他基波向量，一直更新到最后一个
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图6　分解可解释的时空图卷积神经网络模型架构
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向量（第N个）。

b(k + 1)
j = b(k)

j + η(rj - 1 - b(k)
j )j = 23N （7）

在基波向量结束更新后，使用一组权重矩阵

wj进行组合，以生成最终的拟合值。每一个基波

向量bj对应一个权重wj，更新同样基于随机梯度

下降，最小化与真实值之间的误差。最终，通过

模型对基波系数进行预测，并通过矩阵加权组

合，得到第 i个窗口的预测值：

w (k + 1)
j =w (k)

j + η(yi - ŷi )bT
j （8）

ŷi =∑
j = 1

M

w′j × bj （9）

3.3　时空图学习图层

（1）图卷积单元

本文受图神经网络的发展影响，特别是最近

几年比较火热的GCN，可以利用图结构产生空间

数据，如蜂窝塔之间的连接，将GCN捕捉到的

数据作为空间信息输入。图神经网络卷积操作被

加入门控的循环单元，由此产生了图卷积循环单

元（GCRU），该单元可以同时捕捉由输入图拓扑

表示的空间依赖性和顺序表示的时间依赖性，不

仅表达了蜂窝塔之间的物理连接，而且捕捉到在

城市网络中蜂窝流量在蜂窝塔之间的流动特征。

采用图卷积运算下使用门控循环单元作为空间建

模的基本单元。

H = σ ( X·ςΘ) = σ (∑k = 0

K

P͂k XWk) （10）

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ut = sigmoid ( )[ ]XtHt - 1 ·ςΘu + bu

rt = sigmoid ( )[ ]XtHt - 1 ·ςΘr + br

Ct = tanh ( )[ ]Xt( )rtHt - 1 ·ςΘc + bC

Ht = utHt - 1 + ( )1 - ut Ct

（11）

其中，XÎRN ´C和HÎRN ´ h分别表示图卷积处理

的输入和输出，Θ和WkÎRK ´C ´ h 是K阶切比雪

夫多项式的核参数，σ是激活函数。u、r、C分别

表示循环门控单元的更新门、复位门和候选状

态，用来控制想记住过去状态的数量和控制状态

中有多少个旧状态的副本。此外GCRU还需要添

加邻接矩阵PÎRN ´N 对图 ς拓扑的辅助性输入。

图卷积的操作可以表示为：

X′=∑
k = 0

K - 1

Tk (L͂)XWk （12）

X表示输入矩阵，Tk (L͂)是第 k阶切比雪夫多

项式基，应用于 L͂，Wk是切比雪夫多项式对应的

权重矩阵，形状为 (dindout )。切比雪夫多项式在

卷积网络中能够高效地聚合不同尺度的节点特

征，第 k阶切比雪夫多项式基T - k能够捕捉到节

点到 k阶邻居的特征。使用切比雪夫多项式避免

了计算拉普拉斯矩阵的幂次，大大降低了图结构

的计算复杂度。

（2）图结构学习

要使用图卷积神经网络对时间序列进行分

析，则必须要提供一个图结构。在实践中，有

启发式和从数据中学习两种方式被用来从数据

中去生成缺少的图结构。在上述定义中，矩阵P

通常是通过一些规定好的度量方式去获得的，

如空间邻近性、成对连通性和成对相似度等。

这里将采用两个节点之间的相似度来产生自适

应图进行时空图学习，用于定义节点之间的连

接关系。这样可以将图结构学习集成到时空建

模的过程中进行同步优化，这里的相似度方法

定义为：

P͂ = softmax(relu(EET )) （13）

矩阵 P͂是通过随时间变化的通过随机将嵌入

的EÎRN´ e的可训练节点矩阵积的非负部分归一化

进行转置得到，也可以用输入信号Xt或者隐藏状

态Ht以相似的方式进行定义。

P͂t = softmax(relu((Ht*W )T )) （14）

其中，参数矩阵W将隐藏状态Ht 映射到另一个

嵌入空间，瞬时图的产生都类似于式（14）。通

过相似度计算得到的瞬时图能够使模型更加灵
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活，配合基波流量的特征能够高效捕捉蜂窝流量

之间的关系，将节点上更多下文信息考虑进来，

从而提高模型的预测性能和泛化能力。

这里将介绍本文设计的全新的时空学习模

块。利用流量分解模块获得分解特征，以帮助构

建空间图结构。这个模块的启发来自记忆网络的

技术的研究[28]。记忆网络是记忆所见样本中不同

时间的典型特征的异构信息，以进一步的模式匹

配。在图卷积模块中图表示图结构学习的节点嵌

入生成，其中加入了基波流量成分在图结构学习

过程中的偏重影响。所以，图结构的生成的瞬时

图决定了最终学习任务中的空间信息。为获得更

多空间信息，将无结构学习的结果保存在建立的

节点信息组ΦÎRϕ ´ d中，组中的 ϕ和 d分别代表

了存储点的个数和每个项的维度。这个节点组的

主要功能如下。

Q(i)
t =H i

t *WQ + bQ （15）

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
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ï

ï

a(i)
j =

exp(Q(i)
t *Φ

T[ ]j )

∑j = 1

ϕ
exp ( )Q(i)

t *Φ
T[ ]j

M (i)
t =∑

j = 1

ϕ

a(i)
j *Φ [ ]j

（16）

其中，(i)表示第 i个节点的向量式（15）是一个FC

的全连接层，将隐藏状态H (i)
t 映射到局部查询中。

式（16）表示通过Q(i)
t 进行内存读取操作与每个

Φ [ j ]匹配去计算得到aj，aj在表示Q(i)
t 与Φ [ j ]的

相似度。节点向量MtÎRN ´ d 表示进一步的内存

向组合。从节点组中学习每个节点的空间连接信

息，根据蜂窝流量变化情况自适应地更新图

结构。

3.4　时间模块

为了有效处理上游得到的蜂窝流量的特征，

本文设计了一个带有注意力机制的循环神经网络

结构用于时间序列数据的预测任务。该模块以节

点为中心，结合注意力机制增强时序特征的建模

能力，利用GCN的空间特征学习能力与注意力

机制的动态加权能力。在每一个时间步，输入与

前一时刻的隐藏状态拼接为输入矩阵。

X (t)=[X (t)h(t - 1) ] （17）

拼接之后的矩阵同时包含了当前时刻输入特

征和过去的状态信息，作为后续的GCN操作输

入。为了捕获节点间的复杂空间依赖性，模型采

用了时间学习的门控机制，模型通过图卷积计算

门控值与重置值。

[z(t)r(t) ]= σ(GCNgate (X (t)A)) （18）

其中，σ为 Sigmoid 函数，GCN 为图卷积运算，

A 为节点之间的邻接矩阵，用于表达空间之间
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图7　时空图学习图层
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的依赖性。通过此方法去更新隐藏状态的选择

和重置。最终，利用门控机制计算新的隐藏

状态。

h(t)= r(t)·h(t - 1)+ (1 - r(t) )ĥ(t) （19）

4　实验结果

4.1　实验设置

在本文的实验中，选择了数据集中常用的

米兰中心区域（30×30网格）中一个月的蜂窝流

量数据。首先本文采用归一化的方法，将流量

数据缩放到[0,1]，然后将数据集的训练集、验证

集、测试集划分，比例为 2:0:1。为了便于实验

结果比较，数据集的数据分割比、邻接矩阵、

历史和预测窗口均与文献[34]一致。模型的编码

器和解码器由 1个神经网络层组成，每个时间预

测模块有 32个单元，在内存中保存了 20个元节

点，每一个都是 64维的可学习向量，分解的基

波流量数量为 8。为了观测 2 h的预测情况，时

间步长设置为 6。使用 Adam 优化器训练网络，

其中优化器中的自适应学习率 α的初始值为

0.01，分别在 50% 和 75% 的训练周期后降低到

0.001和 0.000 1，批量大小设置为 64。实验使用

了一张 GeForce RTX 3090 GUPs 显卡，框架为

Pytorch 1.9.1。

本文将DISTGCN与典型蜂窝流量预测方法

GRU[29]、LSTM[8]以及通用的最新的时空序列预

测模型STGCN[30]、AGCRN[31]、AHSTGNN[32]进

行了预测性能比较。

4.2　评价指标

本次采用现在研究所认可的蜂窝流量预测指

标，均方根误差 （RMSE）、平均绝对误差

（MAE）和平均绝对百分比误差（MAPE），来评

价该模型。

评价指标中的N表示样本数量，ŷ是预测值，

y表示真实目标值。3种评价指标都是值越小，模

型的预测结果就更加精确。

• MAE 表示预测值与实际值的绝对差值

的平均值

MAE =
1
N∑i = 1

N

|| ŷi - yi （20）

• RMSE表示预测值与实际值的差值

RMSE =
1
N∑i = 1

N

( ŷi - yi )2 （21）

• MAPE是绝对百分比错误的平均值

MAPE =
100%

N

|

|
|
||
| ŷi - yi

yi

|

|
|
||
|

（22）

4.3　实验结果

DISTGCN 和基线模型在米兰数据集上的性

能比较见表 1，展示了几种深度学习模型在米兰

数据集预测的总体性能，该模型DISTGCN在此

数据集上性能最好，和传统神经网络 GRU 和

LSTM对比，性能在RMSE的评价指标上提升了

30.37% 和 25.98%，这是由于传统神经网络中只

对时序部分进行预测，忽略了空间特征对蜂窝流

量预测的影响。在和经典的图神经网络 STGCN

对比中，RMSE的性能提升了10.17%，这是因为

STGCN在利用GCN的方法对时空依赖关系建模

时，缺少异质性。对比AGCRN和AHSTGNN两种

模型，RMSE的性能分别提升了 5.45%和 1.92%，

这两个模型对比，该模型泛化能力较弱，难以达

到最优的结果。

表1　DISTGCN和基线模型在米兰数据集上的性能比较

模型

GRU

LSTM

STGCN

AGCRN

AHSTGNN

DISTGCN（本文所提方案）

RMSE

80.53

75.77

62.43

59.31

57.18

56.08

MAE

45.28

43.08

34.65

30.27

27.96

24.08

MAPE

18.76%

18.53%

18.21%

17.29%

16.92%

16.88%
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不同模型预测流量与真实流量的对比如图 8

所示，展现了不同模型预测值和真实值的对比

情况。通过对 5 种模型的预测结果比较分析，

验证了 DISTGCN 在蜂窝流量预测中的可靠性。

GCN对空间依赖性的捕捉弥补了对以往时间序

列模型对空间特征的忽略，通过将蜂窝流量分

解特征加入学习循环网络中，有助于探索时空

信息下更多的有效信息，从而提高预测性能。

不同模型在多个时间步下预测的RMSE值变

化如图 9所示，不同模型在多个时间步下预测的

MAE值变化如图10所示，展示了在1 h内多个时

间步的预测性能。结果表明，从多个时间步的预

测结果来看，图神经网络模型在总体的预测性能

上要优于传统的时间序列模型。这一现象表明，

空间信息的引入在预测性能上带来了显著的提

升。此外，还观察到，DISTGCN在短期和长期

预测中均能实现最佳性能，即便在 1 h的时间步

下，预测误差也能保持相对稳定。这进一步验证

了DISTGCN在处理复杂时空依赖性蜂窝流量数

据方面的有效性。

对DISTGCN、STGCN、AGCRN和AHSTGNN

这些运用图神经模型的计算复杂度进行了比较，

米兰数据集上的计算成本见表 2。本次实验都是

在一块 GeForce RTX 3090 GUP 显卡的服务器上

进行的。在确保最优预测性能下，本文提出的

模型在训练时间相较于采用全卷积结构的

STGCN 略有延长。该差异的根本原因在于，

STGCN作为一种基础的图神经网络，模型复杂

度较低，因此训练时间较短，但是其预测精度

与近些年更复杂的图神经网络相比存在一定差

距。与其他的图神经网络相比，该模型通过流

量分解减少了所需学习参数数量，有效降低了

训练时间。  
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图9　不同模型在多个时间步下预测的RMSE值变化
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5　结束语

本文研究对米兰市真实的蜂窝流量进行了时

空分析，分析了基波流量对整体流量预测的实质

性帮助。基于最新的图神经网络，提出了

DISTGCN深度学习网络架构，该模型利用流量

的分解性捕捉时间序列的空间与时间信息，提高

了预测的准确性和可靠性。并且，该模型具有良

好的可解释性，以基波流量和系数矩阵的特征来

分析和调整训练过程中的预测问题。在对米兰数

据集的预测性能比较中，本文提出的DISTGCN

在预测结果上都优于传统的时间序列模型和主流

的图神经网络模型。尽管DISTGCN在流量预测

中展现了优异的性能，但仍发现模型在应对不同

数据集的流量分解选择时存在一定局限性。对于

不同的数据集，超参数需要重新进行选择和调

整。未来的研究应重点探索不同数据集下的最佳

流量分解策略，以进一步提高模型的普适性和适

应性。
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