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基于 DBN-Softmax 的电力通信网络带宽预测 

李佳，丛犁，姜华，胡杨，徐梦 
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摘  要：随着电力通信网的变化，电力通信网承载业务数据呈指数级增长，对电力通信网的处理能力提出了

更高要求。为保障通信网的服务质量，针对目前网络带宽分配不合理现象，提出基于深度置信的电力通信网

带宽预测算法，该算法通过由限制玻尔兹曼机构成的深度置信网络获取能够完美表达网络带宽的特征，实现

对电力通信网规划阶段带宽的合理预测。实验结果表明，与传统神经网络算法相比，所提算法在预测精度和

稳健性方面更具有优势，可以提高电力通信网的承载能力，为电力系统的安全稳定运行提供有力的保障。 
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Abstract: With the change of the power communication network, the data of the bearer service of the power commu-

nication network has increased exponentially, which puts higher requirements on the processing capability of the 

power communication network. In order to guarantee the service quality of communication network, aiming at the 

current unreasonable distribution of network bandwidth, a bandwidth prediction algorithm based on deep confidence 

for power communication network was proposed. The deep confidence network formed by the Boltzmann machine 

was used to obtain the characteristics that could perfectly express the network bandwidth, and the reasonable predic-

tion of the bandwidth of the power communication network planning stage was realized. The implementation results 

show that the proposed algorithm is more accurate and robust than neural network. It has the advantage of improving 

the carrying capacity of the power communication network and providing a powerful guarantee for the safe and stable 

operation of the power system. 
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1  引言 

电力通信网是支撑电网安全、稳定、可靠运行

的重要基础，也是智能电网建设的重要基础，为电力

系统实现自动化、现代化、商业化、智能化提供强有

力的保障。截至 2018 年年末，吉林通信网基本建成
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OTN 光传输网，以 10E 链路为主、覆盖全公司业务

系统的高速数据传输网络。电力系统的蓬勃发展，对

电力通信的需求不断提高，尤其是在通信系统的容

量、传输速度及抗干扰能力等方面都实现质的飞跃[1]。 

当前电力通信网承载通信业务繁多，主要包括但

不局限于行政电话、视频会议、数据采集与监视控制

系统、继电保护、能量管理系统、电力调度等，相较

于电力通信业务接入的速度，电力通信网的可靠性研

究显得极为缓慢。如何结合大数据提高电网管理效

率，增强电网的可靠性，是亟待解决的问题[2]。 

加强对电力通信网带宽的预测，根据预测的数

据进行带宽分配和数据传输，是提高可靠性的有效

手段。电力通信网带宽预测的主要办法是利用数学

模型对带宽预测问题进行分析和研究，模型的选择

在预测环节起到至关重要的作用，如果没有合理的

建模方法，那么预测效果会大大降低。带宽时间预

测是常用的预测方法，如回归分析、自回归移动平

均和卡尔曼滤波等，这些方法均是线性模型，依靠

估测模型的输入输出带宽，实现对系统带宽的最优

估计。但是并未考虑网络的动态性，对网络带宽的

实时预测精确不高，导致预测精度不准确，并不适

用电力通信系统的非线性现象[3]。人工神经网络的

非线性时间序列模型，进行分布式的学习和训练，

通过调节内部各层级节点层级关系和代价值，预测

网络带宽情况，具有一定的稳健性和容错能力，但

该算法本身存在过学习与欠学习、易收敛到局部极

小点等问题，限制了该方法的实际应用[4]。 

为了解决这些问题，本文提出一种基于深度

置信网（deep belief network，DBN）的电力通信

带宽预测算法，该算法通过深度网络获取能够完

美表达数据的特征，从而使得分类或预测更容易，

本文对该方法的可行性进行验证。 

2  深度置信网的相关原理 

2.1  限制玻尔兹曼机 

限制玻尔兹曼机（restricted Boltzmann ma-

chine，RBM）模型是借鉴了由水分子所构造的物理

系统而实现的，是一种随机神经网络模型[5]，如图 1

所示。RBM 是一个层内节点无连接、层间全连接且

对称无反馈的模型。可视层v 表示输入数据，其节

点数设为n；隐层h 可视为一个特征提取器，设其

节点数设为m ；W 是可视层和隐层间的连接权重。

在给定可视节点条件下，RBM 中隐藏节点的分布可

以是任意的指数族分布，反之亦然。 

 
图 1  RBM 的模型表示 

2.2  Softmax 分类器 

一般深度置信网络的顶层分类器有3种选择：

逻辑回归（logistic regression，LR）分类器、Softmax

回归（Softmax regression）分类器、线性分类器[6]。

单个 LR 分类器只能处理二分类问题，有一定局

限性，而网络带宽预测是多分类问题，故本文选

择 Softmax 分类器，该分类器以多项式分布为模

型建模，可以将该分类器泛化到多分类情况[7]。 

假设训练数据集 (1) (1) ( ) ( ){( , ), , ( , )}m mx y x y 已

知，其中数据的特征 ( ) 1i nx R +∈ ，即 x 的维度为

1n + ，由于 Softmax 为多分类器，故其输出数据
( ) {1,2,3, , }iy k∈ 。分类识别目标是预估每个输入

特征 x 的每一种分类结果的概率，所以，损失函

数 ( )h xθ 的形式如式（1）： 
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其中， 1
1 2, , , n

k Rθ θ θ +∈ 是模型的参数，Softmax

回归的代价函数如式（2）所示，其中 {}σ ⋅ 是一

个二值函数，当括号内表达式为真时其值为 1，

反之则值为 0。 
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实际问题中希望 Softmax 分类器能够使得输

出的误差最小，即将上述的代价函数最小化。由

于 ( )J θ 的最小化问题目前还没有闭式解法，常用

梯度下降法和 L-BFGS 通过迭代找到最优解，梯

度公式如式（3）： 
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在本文中，通常将式（3）加权重衰减项，使

用式（4）： 
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2.3  深度置信网 

深度置信网（DBN）由若干个限制玻尔兹曼

机（restricted Boltzmann machine，RBM）堆叠而

成，可以理解是一个复杂的有向无环图，堆叠

的 RBM 以及对应的 DBN-Softmax 模型如图 2

所示。相较于神经网络的优势，可通过深度网

络获取能够完美表达数据的特征，从而使得预

测更简单[8-9]。 

图 2（a）为独立的 RBM，底层 RBM 的输出

作为下一个 RBM 的输入，直到顶层分类器，则可

得到图 2（b）所示的 DBN 模型。在堆叠的 RBM

顶层加回归分类器即可得到一个完整的深度神经

网络模型，实现对数据的预测功能。 

3  基于深度置信网的带宽预测算法 

本文提出了基于深度置信网的电力通信网带

宽预测方法，由若干个限制玻尔兹曼机堆叠而成

的 DBN 和 Softmax 分类器预测模型，不同的 DBN

的网络深度，带宽预测准确率不同，该方法将以

往带宽数据在预处理后直接作为深度网络结构的

输入，构造训练样本，算法结构如图 3 所示。输

入 X 可以用 N O× 表示，O代表时间序列， N 为

每个时间节点上的带宽值， N 的个数代表所需建

立预测模型的先验知识。输入数据应该预处理，

所以本算法先将选取的数据做归一化处理，再将

其输入分类结构中，网络深度和网络节点个数对

预测精度也有很大影响，其选取结果和仿真结果

会在第 4 节讨论。 

 
图 2  堆叠的 RBM 以及对应的 DBN-Softmax 模型 
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4  电力通信网带宽预测仿真与分析 

本节将对上文介绍的基于深度置信网的电力通

信带宽预测算法进行仿真分析，模型参数的选择对实

验的最终预测结果有着至关重要的影响，所以先分析

模型网络深度和网络节点对预测准确性的影响。 

在本次实验中，使用式（5）模拟时间序列： 

( ) cos sin 1, [0,2100]
25 100 1000
t t tS t t⎛ ⎞ ⎛ ⎞= + + ∈⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠
（5） 

实验采用不同深度的 DBN-Softmax 结构对

网络带宽进行预测，讨论预测正确率随深度的

变化。为了简化网络，每个隐层选取相同的节点

数，将每层节点数设置为 128，实验结果见表 1，

当网络深度为 3 时，预测准确率最高，所以

DBN-Softmax 设置为 3 层。其次选择网络隐层

节点数，神经元数量分别设置为 16、32、64、

128 进行实验，实验结果见表 2，结果表明神经

元数量选定为 64 时，预测准确性最高。 

表 1  网络深度的影响 

深度 预测准确率 训练时间/s 

1 0.931 16.354 2 

2 0.934 44.219 6 

3 0.940 74.500 5 

4 0.936 99.097 5 

表 2  网络节点数的影响 

节点数 预测准确率 训练时间/s 

16 0.788 27.841 0 

32 0.820 37.723 6 

64 0.836 60.973 2 

128 0.821 75.844 6 

 
本实验中设置网络深度为 3，网络节点数为

64，测试集样采用式（5）所示序列，0~2 000 的

数据用来训练，2 000~2 100 的数据用来预测，

图 4 为原始数据曲线和预测数据曲线。 

 
图 3  基于深度置信网的电力通信网预测算法结构 
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图 4  原始数据曲线和预测数据曲线 

图 4（a）和图 4（b）横坐标代表模拟生成数

据序号，纵坐标代表模拟生成数据数值。在假定

1−12 月每月网络运行稳定的前提下，利用基于深

度置信网的预测算法对网络带宽值进行预测，图 5

为实际带宽与预测带宽的比较，实验结果表明，

该算法可以很好地预测电力通信网带宽。  

 
图 5  实际带宽与预测带宽的比较 

为了定量地描述预测准确度，本文利用式（6）

加以描述说明。 
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其中， iy 是实际带宽数据值， ˆiy 是带宽预测数据，

M 是预测数据个数， 2σ 是数据的方差。为了对比

其他算法在预测精度上的优势，设置网络深度为

3，网络节点数为 64，与传统神经网络进行对比实

验，以均方误差为评价标准，实验结果见表 3。 

表 3  神经网络与 DBN-Softmax 预测精度对比 

网络 第一组 第二组 第三组 

神经网络 0.087 6 0.085 0 0.079 8 

DBN-Softmax 0.062 5 0.067 2 0.058 9 

 
由表 3 可得，DBN-Softmax 预测算法优于神

经网络算法，可以更好地应用在电力网络预测中。 

5  结束语 

电力通信网预测是电力未来发展的重要课题，

准确地预测对提高电力通信网可靠性有重要的意

义。本文提出一种基于深度置信网的带宽预测算法

即 DBN-Softmax，实验结果表明，相较于神经网络

预测算法，有更高的预测精度，有效地提升电力通

信网络带宽预测的能力，从而可以减轻通信业务激

增对电力通信网的压力，保障电力通信的可靠性。 
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