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摘  要：核心网业务模型的建立是 5G 网络容量规划和网络建设的基础，通过现有方法得到的理论业务模型是

静态不可变的且与实际网络存在偏离。为了克服现有 5G 核心网业务模型与现网模型适配性较差以及规划设备

无法满足用户实际业务需求的问题，提出了一种长短期记忆（long short-term memory，LSTM）网络与卷积 LSTM

（convolution LSTM，ConvLSTM）网络双通道融合的 5G 核心网业务模型预测方法。该方法基于人工智能

（artificial intelligence，AI）技术以实现高质量的核心网业务模型的智能预测，形成数据反馈闭环，实现网络

自优化调整，助力网络智能化建设。 
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Abstract：The establishment of core network service model is the basis of 5G network capacity planning and network 

construction. The theoretical service models obtained by the existing methods are static and immutable, and deviate 

from the actual network. In order to overcome the problems that the existing 5G core network service model is poorly 

adapted to the existing network model and the planned equipment cannot meet the actual service needs of users, a 5G 

core network service model prediction method based on the dual-channel fusion of long short-term memory (LSTM) 

and convolutional LSTM (ConvLSTM) network was proposed. The method can achieve intelligent prediction of 

high-quality core network service model based on artificial intelligence (AI) to form a data feedback closed loop. It 

can promote network self-optimization and help network intelligence. 
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0  引言 

当前，5G 商用部署持续推进，5G 将步入商

业化应用的快车道。具有“大带宽、广连接、低

时延”技术特性的 5G 催生 5G 终端和新应用、新

场景的涌现，促进超高清视频、云游戏、VR/AR、
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物联网、车联网、工业互联网等领域快速发展，

从而导致来自各行各业不同领域的移动智能通信

设备数量以及移动数据流量呈现爆炸式增长[1]。

据统计，2021 年前 7 个月国内移动互联网累计使

用数据流量 1 228 亿 GB，同比增长 38.1%[2]。在

这种环境下，数据通信以及多媒体业务已远超传

统业务，成为 5G 移动通信网中最主要的承载业

务。为了承载激增的数据流量，满足数据密集型

服务扩张的需求，5G 网络中用以承载数据业务的

分组域核心网设备数量急剧增加，新一轮 5G 核心

网建设将迎来高潮。 

在核心网建设过程中，分组业务模型的研究

是非常必要的。一方面，业务模型是形成网络建

设规模的基础。5G 核心网建设部署需要依赖国内

运营商拟定的 5G 网络业务模型。运营商通过建立

行之有效的业务模型，统计并预测业务量的现状

和未来发展方向，为后期网络建设提供更好的容

量规划以及延展性，进而提升运营商的网络智能

化核心能力；另一方面，业务模型是影响设备硬

件处理能力的重要因素之一。网络功能虚拟化

（network functions virtualization，NFV）是未来网

络发展的重要趋势，进行 NFV 后，相同配置条件

下的硬件处理能力主要取决于业务模型，不同的

业务模型往往会导致相同配置条件下的硬件处理

能力拥有较大差别[3-6]。因此，随着 5G 核心网建

设部署节奏的加快，关于 5G 核心网业务模型的研

究也成为当下重中之重的课题。 

针对现有核心网业务模型的建模与规划问

题，工业界主要基于国内运营商网络建设经验结

合实验室数据确定业务模型的关键参数，参数主

要包括附着激活比、寻呼次数、鉴权服务器功能

（authentication server function，AUSF）鉴权次数

等[7-9]；学术界则通过曲线拟合法分析和预测分组

域业务模型，该方法基于历史数据，根据其发展

规律构建线性曲线、二次曲线、指数曲线以及幂

乘曲线等数学拟合曲线，寻求某两个变量或多个

变量之间的合理关系，进而对未来的业务趋势和

数据进行预测[10-12]。 

本文认为业务模型参数的取定需要依赖于

5G SA 各网元侧业务量的统计结果，且会根据现

网业务的波动情况实时调整。这是由于业务模型

各参数取值由每小时对应参数的业务量总和/注

册用户数/3 600 所得，故现网业务波动使业务模

型各参数的取值不同。通过现有方法得到的理论

业务模型是静态不可变的，且缺乏符合各地市网

络特征（由于地区经济发展，用户人口结构、定

制功能要求、组网等差异造成的与移动性管理及

会话管理相关的业务模型参数特征）的业务分析

与预测手段，理论业务模型与实际网络存在偏离，

从而使 5G 网络容量规划与实际业务发展不匹配、

规划设备不能满足或远大于用户实际业务需求，造

成网络负载过大或资源利用率过低。 

为了克服现有5G网络业务模型与现网模型适配

性较差以及规划设备无法满足用户实际业务需求的

痛点，及时制定网络预优化策略，确保网络覆盖以及

满足容量需求，本文提出了一种基于“AI+大数据”

的 5G 核心网业务模型的动态预测方法。该方法通过

现网网管大数据采集、数据分析、构建长短期记忆

（long short-term memory，LSTM）网络与卷积LSTM

（convolution LSTM，ConvLSTM）网络双通道数据

特征提取融合学习网络，对未来网络的运行参数和容

量进行预测，根据预测结果进行决策反馈，以优化网

络结构，实现网络自动部署，使能 5G 网络智能化。

经验证，本文提出的LSTM 与ConvLSTM 的融合预

测模型可用于 15 min、1 h、1 天多维度时间粒度指标

数据的多步预测，且预测精度较高。 

1  5G 核心网业务模型 

1.1  业务模型参数构成 

当前，5G 核心网业务模型主要由网元配置要

求、用户面（吞吐量）、用户数以及控制面（信令）

4 类参数组成。 
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（1）网元配置要求 

网元配置要求主要包括接入和移动性管理功能

（access and mobility management function，AMF）接

入的 5G 节点（5G node，gNode）数、每定时提前

量（timing advance，TA）下的 gNode 数、每用户协

议数据单元（protocol data unit，PDU）会话数、每

会话支持服务质量（quality of service，QoS）流等。 

（2）用户面（吞吐量） 

吞吐量参数主要包括 5G PDU 会话数、

N3/N6/N9 接口流量等。 

（3）用户数 

用户数参数主要包括注册用户数、5G 接入

用户数、5G 手机长期演进语音（voice over 

long-term evolution，VoLTE）用户签约比等。 

（4）控制面（信令） 

信令参数可进一步细分为业务信令参数和移

动性管理信令参数。 

业务信令参数与用户使用业务行为相关，主要

包括忙时平均每用户初始注册/去注册次数、鉴权次

数、忙时平均每用户 PDU 会话建立/修改/释放次数、

周期性注册更新次数、忙时平均每用户接入网

（access network，AN）释放/业务请求/寻呼次数等。 

移动性管理信令参数与用户移动性相关，主

要包括忙时平均每用户 AMF 内/间移动引起的注

册更新、忙时平均每用户系统内 Xn 接口/N2 接口

切换次数、忙时平均每用户 4G/5G 系统间基于

N26 接口的切换次数、忙时平均每用户 4G/5G 空

闲态移动切换次数。 

1.2  业务模型参数特征 

随着 5G 网络建设的加速，未来 5G 用户数普

遍以当前 LTE 用户升级而来。故而未来一段时间

内，5G 用户数呈现稳步增长的趋势。现网中 A 省

与 B 省 5G 注册用户数如图 1 所示。A 省、B 省

10月5G注册用户数比2月分别增长242%、976%。 

当前工程建设和基于此开展的性能测试中，均采用

单一业务模型。而核心网中信令参数以及吞吐量参

数的产生，主要成因在于用户使用业务行为、用户

移动性行为，除此之外还与网络规划组织以及签约

业务等相关，而用户行为普遍受不同省市经济发展

差异、用户人口结构差异、地区组网差异等因素的

影响。故单一业务模型难以覆盖现网多样差异化场

景。A、B 两省部分话务模型参数对比见表 1。以

A、B 两省为例，B 省忙时平均每用户 AMF 内 N2

接口切换次数比 A 省低 60.5%，B 省忙时平均每用

户 AN 释放次数比 A 省高 16.21%。结果表明各省

市业务模型会呈现多元化差异。 

 
图 1  现网中 A 省与 B 省 5G 注册用户数 

由于用户在一段时间内的行程或使用移动网

络上网的行为相对规律，个人用户行为在一段时

表 1  A、B 两省部分话务模型参数对比 

参数类别 参数类型 
话务模型 

A 省 B 省 

移动性管理信令参数 AMF 内移动引起的注册更新 3.782 410 50 2.257 466 72 

忙时平均每用户系统内 Xn 接口切换次数 12.163 17 22.339 45 

忙时平均每用户 AMF 内 N2 接口切换次数 4.412 468 1.741 47 

业务信令参数 忙时平均每用户 AN 释放次数 28.620 82 33.260 66 

忙时平均每用户 PDU 会话修改次数 2.248 356 0.701 742 

 



  研究与开发 ·114· 

 

间内是存在规律性和延续性的，例如，一个外卖

送餐小哥每日在 11:00—20:00 的行为可以概括为

“送餐－接单－送餐－接单－……”，该行为循环

往复，对网络层面的触发也存在一定的规律，即

“AN 释放－业务请求－AN 释放－业务请求

－……”。类似地，以上班族为例，大部分上班族

在工作日的 7:00—9:00、17:00—20:00（上下班路

上）会打开手机流量开关浏览网页或追剧，故而

工作日该时间段用户面吞吐量相对其他时间段偏

高。所以可以认为核心网中的控制面信令和用户

面吞吐量也是存在同样的规律性和延续性。而业

务模型预测的前提是一段时间内数据之间是存在

时间相关性的。所以本文认为可以通过用户行为

的历史数据分析、叠加从而对网络中的业务模

型参数进行一定的周期预测分析。A 省单资源池

7—8 月忙时平均每用户业务请求次数如图 2 所示，

该信令参数在时间上呈周期震荡趋势，具有统计

规律。因此，业务模型预测可以看作时间序列预

测任务。 

 
图 2  A 省单资源池 7—8 月忙时平均每用户业务请求次数 

2  5G 核心网业务模型智能化预测 

2.1  LSTM 与 ConvLSTM 融合预测模型 

由于核心网业务模型对应各参数在时间上具

有统计规律，因此，核心网业务模型预测可以看

作时间序列预测任务。在时间序列预测任务中，

LSTM 擅长提取长时序特征，而卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）在短时序特

征提取上更有优势[13-16]。本文提出使用 LSTM 与

基于 CNN 的卷积 LSTM 模型 ConvLSTM 双通道

融合预测模型来对业务模型指标进行预测，通过

该双通道融合预测模型，可以尽可能挖掘时间序

列中隐藏的特征信息，这些特征同时包含了长时

序和短时序两类特征。 

2.1.1  LSTM 网络模型 

早期，时间序列建模主要采用回归模型、自

回归滑动平均模型（auto-regressive moving aver-

age model，ARMA）、差分自回归滑动平均模型

（auto-regressive integrated moving average model，

ARIMA）。ARMA 和 ARIMA 常用于周期性平稳

序列预测，对历史数据要求较高[17-19]。随着深度

学习的发展，大部分研究人员通过循环神经网络

（recurrent neural network，RNN）对时间序列建模，

以提高在数据趋势预测中的准确性。RNN 在许多

领域都有较好的表现[20]。但 RNN 每一个输入值均

只与其自身的路线建立权连接，不会与其他的神

经元连接，这样的结构缺陷会导致历史信息在反

向传播中丢失，导致梯度消失和梯度爆炸现象的

出现。为了解决 RNN 的弊端，LSTM 被提出。

LSTM 和 RNN 的不同之处在于，LSTM 在隐藏层

中使用了 3 个门控单元，分别为输入门、遗忘门

和输出门，用来更新或丢弃历史信息，以控制历

史信息的流动，这也使 LSTM 更擅长应对时间序

列预测任务[21-22]。LSTM 网络结构如图 3 所示。

其中，σ 、⊗、⊕分别表示 sigmoid 函数、两个

相同维度对应元素的乘积组成新的向量、两个相

同维度对应元素求和组成新的向量，对数据信息

进行过滤运算和叠加运算。 

 
图 3  LSTM 网络结构 

假设一个时间序列 1 2 3{ , , , , }nX x x x x= ，

1 2 3, , , , nx x x x 表示每一个时间点，其中包含该时
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间点的特征信息。 
对于 LSTM 块中遗忘门 tf ，通过 Sigmoid 函

数激活上一层隐状态 1th − 和当前输入状态 tx ，该激

活值在[0,1]。遗忘门计算式如式（1）所示。 

 1( )t t t f t ff W h W x bσ −= × + × +  （1） 

对于 LSTM 块中的输入门 ti ，则是控制当前

层哪些信息作为新增记忆 C加入当前记忆状态

tC ， ti 同样由 Sigmoid 函数激活上一层隐状态 1th −

和当前输入状态 tx 生成，但权重与 tf 的权重不同。

输入门计算式如式（2）、式（3）所示。 

 1( )t t t i t ii W h W x bσ −= × + × +  
（2） 

 1tanh( )c t c t cC W h W x b−= × + × +  （3） 

记忆状态更新是通过 tf 控制的上一层历史记

忆状态 1tC − 与 ti 控制的新增记忆C共同生成当前

记忆状态 tC ，如式（4）所示。 

 1t t t tC f C i C−= × + ×  （4） 

对于 LSTM 块中输出门 tο ，则是输出当前层

的隐状态 th ，该隐状态由 tanh 函数激活记忆状态

tC 生成。输出门计算式如式（5）、式（6）所示。 

 1( )t o t o t oW h W x bο σ −= × + × +  （5） 

 tanh( )t t th Cο= ×  （6） 

在模型训练结束后，除了隐藏状态会记忆一

部分历史信息，记忆状态还会记忆整个序列的高

维隐信息，如序列的变化率、衰减率等信息。 

2.1.2  ConvLSTM 网络模型 

ConvLSTM 网络可以较好地提取时间序列任

务中的短时序特征。ConvLSTM 网络模型主要通

过卷积层对时序中的权值进行计算，将时序图中

的特征提取出来，并且通过将上一层的输出当作

下一层 LSTM 层的输入提取静态时序图的短时序

特征。ConvLSTM 网络的主要计算式如式（7）～

式（11）所示。 

 1 1( )t xi t hi t ci t ii W x W H W C bσ − −= ∗ + ∗ + +  （7） 

 1 1( )t xf t hf t cf t ff W x W H W C bσ − −= ∗ + ∗ + +
 （8） 

1 1tanh( )t t t t wc t hc t cC f C i W x W H b− −= + ∗ + ∗ + （9） 

1( * )t xo t ho t co t oo W x W H W C bσ −= ∗ + + +  （10） 

 o tanh( )t t tH C=  （11） 

其中，∗表示卷积运算， 表示 Hadamard 乘积。 

2.1.3  双通道融合 

针对 LSTM以及 ConvLSTM模型在时间序列

提取方面的特点，本文提出了使用 LSTM 与

ConvLSTM 双通道融合预测模型来对业务模型指

标进行预测。ConvLSTM 与 LSTM 双通道融合网

络结构如图 4 所示。LSTM 与 ConvLSTM 输入相

同的数据源，但 LSTM 通道提取时间序列的长时

序特征，输出长时序特征张量 P1 1 2{ , , , }kh h h= ；

ConvLSTM 通道提取时间序列的短时序特征，输

出短时序特征张量 P2 1 2{ , , , }kh h h′ ′ ′= 。其中，为

了平衡两通道所提取特征对最终测试结果的影

响，需要保证 P1 与 P2 的维度相同，均为 k，最后

将两通道经提取的时间特征张量拼接，得到一个

维度为 2k的张量 P，如式（12）所示。 

1 2 1 2 1 2{ , } { , , , , , , , }k kh h h h h h′ ′ ′= =P P P  （12） 

最后将张量 P 输入全连接网络层（Dense），

将张量进行维度变换，从而得到预测结果。 

与上述提到的 LSTM与 ConvLSTM神经网络

不同的是，LSTM 与 ConvLSTM 双通道融合预测

图 4  ConvLSTM 与 LSTM 双通道融合网络结构 
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模型分别通过 LSTM 模型提取时间序列的长时序

特征，通过 ConvLSTM 提供时间序列的短时序特

征，将两通道提取的特征进行向量拼接融合作为一

个整体再输入全连接网络层中，而 LSTM 或

ConvLSTM 均通过对应模型提取时间序列特征，随

后将特征直接输入全连接网络层进行输出。 

2.2  实验分析 

2.2.1  数据集 

通过采集现网业务统计数据得到原始性能数

据，包含 5G SA 网元（AMF、SMF、PCF、UDM、

NRF、UPF、CHF 等）各项性能统计指标及虚拟

池位置信息，单网元相关性能统计存为单个数据

表，数据周期为 2021 年 1 月—8 月的 8 个月，采样

的时间间隔为 15 s，其中，前 80%的数据序列用于

训练数据，后 20%的数据用于测试数据。本文使用

平均绝对百分比误差（mean absolute percent error，

MAPE）衡量模型的优劣[23]。MAPE 用来衡量评估

预测值的准确程度，MAPE 是相对值，不是绝对值，

MAPE 越小，说明模型预测准确度越高。 

2.2.2  实验配置 

本文提出的LSTM 与ConvLSTM 融合预测模型

经多次实验验证，LSTM 与 ConvLSTM 融合预测模

型配置见表 2。LSTM 通道与 ConvLSTM 通道中的

LSTM 层互相独立，且两通道的输出维度相同，以平

衡两通道所提取特征对最终测试结果的影响。 

表 2 LSTM 与 ConvLSTM 融合预测模型配置 

通道 网络层 参数 

LSTM 通道 LSTM 隐藏层：38 

Dropout 丢失率：20% 

全 连 接 （ full 
connection，FC） 

输出维度：36×4， 
激活函数：elu 

ConvLSTM 通道 ConvLSTM2D filters=30, 
kernel_size=(1,3) 

LSTM 隐藏层：38 

FC 输出维度：36×4， 
激活函数：elu 

融合通道 FC 输出维度：36×2 

FC 输出维度：1～6 
 

2.2.3  实验结果 

基准算法结果对比如图 5 所示，对比了 15 min

粒度下，传统时间序列模型 S-ARIMA、LSTM 与本

文提出的LSTM 与ConvLSTM 融合预测模型的初始

注册（amf_attinitreg）、寻呼（amf_pagatt）、鉴权

（amf_auth）、周期性注册更新（amf_regupdreq）、服

务请求（amf_attservicereq）多个业务指标单步预测

的MAPE 值。一般而言，本文认为当MAPE<10%时，

该预测模型质量较高，可利用该模型进行具体应用场

景和具体数据集的后续预测。由图5可知，针对15 min

小颗粒度业务指标，3 种模型均可达到较好的业务模

型指标预测效果，但融合预测模型由于 LSTM 通道

与 ConvLSTM 通道在数据特征提取方面的优势互

补，因此，融合预测模型在整体业务指标的预测上更

稳定、更准确，多指标的MAPE 值均保持在 5%以下。 

 
图 5  基准算法结果对比 

1 h 粒度各指标预测值所属区间统计见表 3，

其为 1 h 粒度下，5G SA 网元的共计 22 个业务模

型对应信令指标单步预测的 MAPE 值所属范围区

间个数统计。22 个指标通过使用融合预测模型进

行预测，可达到 100%数量的 6%以下精度的预测。

1 h 粒度数据由 4 个 15 min 粒度叠加生成，所以 1 h

粒度的数据对应波动性更大，S-ARIMA 适用于周

期性明显的数据，对数据本身周期性特征要求较

高，因此，S-ARIMA 仅适用于小颗粒度业务模型

指标预测；而 LSTM 擅长提取长时序特征，对短

期波动剧烈的业务指标预测精度较差，因此，

S-ARIMA、LSTM 模型在预测时，分别有 68.18%、

45.45%数量的指标预测精度大于 10%。 
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表 3  1 h 粒度各指标预测值所属区间统计 

预测模型 
MAPE 区间 

小于 6% 6%～10% 大于 10% 

S-ARIMA 5 2 15 

LSTM 6 6 10 

LSTM&ConvLSTM 22 0 0 

 
两模型多时间粒度下的对比如图 6 所示，对

比了15 min、1 h、1天3种时间粒度下LSTM与LSTM 

& ConvLSTM 模型基于 Xn 接口的切换（amf_ at-

tintraamfxn）指标多步预测的 MAPE 值，与 LSTM

相比，LSTM & ConvLSTM 可实现多时间粒度下该

指标的高精度预测，且预测准确度更高。在 1 h 粒

度下，LSTM&ConvLSTM 模型的预测精度可达

4.8%，相较于 LSTM，该融合模型将预测准确率提

高了 55%。 

 
图 6  两模型多时间粒度下的对比 

1 h 粒度下两模型不同输出步长的 MAPE 对

比如图 7 所示，1 h 粒度下，对于多步预测，相较

于LSTM，LSTM&ConvLSTM的平均MAPE更小，

预测结果更好，当输出步长大于 6 时，对应

LSTM&ConvLSTM 预测精度明显下降，故在 1 h

粒度下，LSTM&ConvLSTM 可用于预测未来最多

6 个颗粒度输出的预测。 

 
图 7  1 h 粒度下两模型不同输出步长的 MAPE 对比 

不同时间颗粒度下 LSTM&ConvLSTM 输出

步长结果见表 4，LSTM&ConvLSTM 模型可实现

未来 4 天指标容量的高精度预测。可根据输出的

预测值，及时制定网络预优化策略，确保网络覆

盖以及容量需求。 

表 4  不同时间颗粒度下 LSTM&ConvLSTM 输出步长结果 

LSTM&ConvLSTM 预测输入时长 预测指标容量输出

长度 

15 m 粒度 2 天 6 个 15 min 颗粒度 

1 h 粒度 2 天 6 个 1 h 颗粒度 

1 天粒度 6 天 4 个 1 天颗粒度 

3  智能化预测的应用建议 

当前，5G、NFV 迎来大规模部署期，网络云化

重构、网络切片等技术创新的加速发展促使一张网

络赋能千行百业，网络带宽、连接规模、传输时延

等关键性能指标大幅度提升，网络性能和灵活性发

生了根本性改变[24-25]。与此同时，5G 网络的灵活性

和复杂性给网络的运营、运维带来了前所未有的挑

战，传统运维模式已无法满足成本和效率的需求，

采用人工智能技术实现网络智能化成为必然趋势。 

核心网业务模型是 5G 网络容量规划和网络建

设的基础。业务模型各参数的预测结果可使维护人

员迅速掌握网络流量的规律、趋势以便及时调控网

络资源。具体而言，业务模型智能化预测可考虑应

用于网管监测系统中。利用长期（季度、年度）业

务模型智能化预测，对网络建设方案进行精准规

划，利用短期（分、时）业务模型智能化预测，实

现网络的自动化弹性扩缩容。具体实现方法为：通

过采集北向网管各网元侧的数据，对数据进行异常

识别、丢弃、异常处理，生成训练数据，根据需求

将数据进行拆分，将数据进行资源池维度、省份维

度、单网元维度、时间粒度/维度进行划分，训练

对应维度数据，构建基于 AI 的多时间维度预测模

型，将预测值上报给网管系统，基于预测值，网络

进行决策判定，将实际业务与 5G 网络容量规划匹

配，执行弹性扩缩容操作，实现网络自动部署，以
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避免网络负载过大或资源利用率过低情况的发生，

保证系统运行效率。 

4  结束语 

5G 时代需要一个高度智能化的网络，将 AI

引入通信网络将是 5G 网络规划、建设、维护、优

化、运营的必然选择。本文提出使用 LSTM 与

ConvLSTM 双通道融合预测模型来对业务模型指

标进行预测。该方法通过现网网管大数据采集、

数据分析、构建 LSTM 与 ConvLSTM 双通道数据

特征提取融合学习网络，对未来网络的运行参数

和容量进行预测，根据预测结果提供更加智慧、

灵活的网络策略，进而实现人工智能赋能通信网

络，推动网络智能化持续演进。结果表明，本文

提出的 LSTM与 ConvLSTM的融合预测模型可用

于 15 min、1 h、1 天多维度时间粒度指标数据的

多步预测，预测精度可达 4.8%。相较于传统时间

序列 S-ARIMA 模型以及 LSTM 模型，该模型的

预测准确度更高。 
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