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背景介绍

移动数据流量大幅提升
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未来网络架构

为满足用户的多样化
需求，未来通信网络
朝着超密集组网的方
向发展

Cisco Visual Networking Index: Forecast and Methodology, 2016–2021
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背景介绍

通信网络的能耗巨大

• 近500亿度电/年
• 蜂窝网无线接入部分（基站侧）占比60~80%
• 基站数量还在不断攀升

未来需要成本极低的网络（部署
和运营）1. 通信业“十二五”节能减排情况

2. 中国移动，《TD-LTE未来标准化需求》
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背景介绍

实现绿色、节能的途径：
• 使用可再生能源（风能、太阳能等）或者收集能量（Energy 

Harvesting）；

• 根据香农公式，蜂窝网可以从时间、空间、频率等多个角度提高
能效，或者先进的信号处理技术（大规模天线等）；

• 网络柔性覆盖，基站为中心用户为中心。将信令和业务承载分
离、上行和下行分离。在流量低时关闭/休眠基站，对蜂窝网容量
和覆盖进行基站缩放（Cell Zooming）实现能效优化。

Cell zooming图示 Cell zooming工作框架
Z. Niu, Y. Wu, J. Gong and Z. Yang, "Cell zooming for cost-efficient green cellular networks," in IEEE Communications Magazine, vol. 48, no. 11, pp. 74-79, Nov. 2010.
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背景介绍

除了能效，未来通信网络还需要：

• 资源弹性分配
根据用户在时/空上的动态特性弹性的配置网络资源，通过网
络协作，多个同构或异构小区形成簇，用户根据实际需求和网
络状况选择合适的小区接入；

• 业务适度服务
特定业务优化多业务/多服务质量需求。主动利用多业务的
需求差异性和用户群体行为的趋同性动态的调整服务模式（实
时/软实时/非实时，单播/多播/广播）。

未来网络要实现这些特性，需要建立在对流量

（traffic）的精准建模、分析以及预测之上！
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背景介绍

精准的流量预测/分析，可以：

• 改善网络管理：动态网络拥塞控制

• 降低运营成本：精准射频资源购置

• 增强网络能效：智能基站缩放/开关

7/41



背景介绍

流量预测分类

• 单输入-单输出：单个基站层面预测，

仅利用该基站的历史信息（时间）；

• 多输入-单输出：基站以及周边基站

的信息作为输入，预测当前基站的流

量（时间+空间）；

• 多输入-单输出：用当前基站的信息，

预测该基站以及周边基站的流量信息；

• 多输入-多输出：输入多个基站的流

量信息，同时预测多个基站的流量信

息。

8/41



目 录

1 背景介绍

2 基于深度学习的流量预测

2.1 深度学习基本概念

2.2 数据情况

2.3 流量预测模型STDenseNet

2.4 结果及分析

3 下一步工作

9/41



深度学习基本概念

神经元示意图

为什么用Rectified Linear Unit, ReLU
• 前两个在接近饱和区域，梯度消失，

收敛慢
• 计算高昂
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深度学习基本概念

Deep Neural Networks (Multilayer Perceptron) 深度
神经网络，多层感知机
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深度学习基本概念

Convolutional Neural Networks （卷积神经网络）
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98 98 98 97 97 95 94 94 95 96

102 104 105 105 105 103 103 103 102 102

104 105 107 108 109 108 108 108 108 107

102 104 106 108 108 107 107 107 107 106

99 99 101 103 105 104 104 103 103 102

99 99 97 101 103 105 105 104 103 103
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98 96 96 97 99 101 103 105 107 109
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卷积操作（convolution）
滤波器（kernel）
步长（stride）

1 0 -1

2 0 -2

1 0 -1

93*1+92*0+91*-1
+98*2+98*0+98*-2

+102*1+104*0+105*-1
=-1

1 0 -1

2 0 -2

1 0 -1

Sobel算子，主要
用于边缘检测
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深度学习基本概念

Convolutional Neural Networks （卷积神经网络）
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卷积操作（convolution）
滤波器大小（kernel）
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Sobel算子，主要
用于边缘检测
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深度学习基本概念

Convolutional Neural Networks （卷积神经网络）

93 92 91 90 89 90 90 90 91 93

98 98 98 97 97 95 94 94 95 96

102 104 105 105 105 103 103 103 102 102
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98 96 96 97 99 101 103 105 107 109

101 100 101 103 105 107 109 112 115 117

卷积操作（convolution）
滤波器大小（kernel）
步长（stride）

1 0 -1

2 0 -2

1 0 -1

93*1+92*0+91*-1
+98*2+98*0+98*-2

+102*1+104*0+105*-1
=-1

通过这个操作，我们得到了一
种特征！
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深度学习基本概念

更
加
形
象
化
的
展
示
卷
积
操
作
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Pooling操作

15/41



深度学习基本概念

深度学习网络架构示意

逐层学习，提取更高层次的抽象特征
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深度学习基本概念

深度学习，从几行代码开始…
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深度学习基本概念

网络架构及输出大小
• 7个卷积层，1个全连接层

• 3个pooling层

参数计算
• 输入channels*32*32
• Kernel size （3*3）
• 输出32个特征

• 参数大小：3*3*channels*features
• Channels=3，参数=864
• 32个bias
• 共：896
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数据介绍—Open Big Data Challenges

意大利米兰
CDR数据

100多万人口
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数据介绍

基站覆盖区域图
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数据介绍—网格划分/预处理

• 整个城市被分成了100*100的
网格

• 每个网格大小235m*235m
• 时间范围：2013-11-01~2014-

01-01
• 每个网格所记录的数据如下：

• 呼入/呼出电话数量
• 接收/发出的短信数量
• 上网的流量

• SMS和CALL都是按10分钟的
尺度记录，即：10分钟内的
和，记录一次；然后再过10
分钟，记录一次。Internet流
量是按照15分钟记录一次或
者产生的流量达到了5MB。
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三个Cell ID展示

博科尼大学：米兰著
名的一所大学

米兰大教堂：城市中心

纳维利：米兰著名夜生活
区域（酒吧、娱乐场所）






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数据介绍—时间空间分布

短信

通话

上网

城市中心，三种业务量
都较高；

繁华地区，周末SMS和
CALL业务量下降，但
上网业务量不变；

纳维利地区的业务量随
着夜晚的到来而增加，
高峰段有明显的“时
延”；

上网业务量最难预测！
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数据介绍—时间空间分布

时间尺度上相关性

自相关(Autocorrelation)，
也叫序列相关，是一个
信号于其自身在不同时
间点的互相关

99%置信区间。如果信
号是随机产生、没有规
律的，那么在任意lag上
的自相关值都趋于0.
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数据介绍—时间空间分布

空间尺度上的分布特点及相关性
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空间分布不均匀，但小区间具有相关
性，有可能离得远，但仍具有高相关
性。
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样本构建

根据前面的分析可以得出，蜂窝网的流量预测必
须要同时考虑时间相关和空间相关。那么，如何
去做？

先考虑时间相关性：用前N个时间点，预测下一
个时间点

0

2

4

6

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

特征 :X 标记 :y

x11, x21, x31y1
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样本构建

根据前面的分析可以得出，蜂窝网的流量预测必
须要同时考虑时间相关和空间相关。那么，如何
去做？

先考虑时间相关性：用前N个时间点，预测下一
个时间点
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特征 :X 标记 :y
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样本构建

根据前面的分析可以得出，蜂窝网的流量预测必
须要同时考虑时间相关和空间相关。那么，如何
去做？

先考虑时间相关性：用前N个时间点，预测下一
个时间点

0
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

特征 :X 标记 :y

x21, x22, x23y2

xn1, xn2, xn3yn

训练样本，用
来训练一个模
型

x11, x21, x31y1
x11, x21, x31y1

xm1, xm2, xm3y1

测试样本，用
来测试模型的
好坏

28/41



空间相关性

如何加入空间相关性？把城市尺度的流量当成图像，再看
卷积操作…

03:00 

11:00 

93 92 91 90 89 90 90 90 91 93

98 98 98 97 97 95 94 94 95 96

102 104 105 105 105 103 103 103 102 102

104 105 107 108 109 108 108 108 108 107

102 104 106 108 108 107 107 107 107 106

99 99 101 103 105 104 104 103 103 102

99 99 97 101 103 105 105 104 103 103

96 95 95 97 98 102 102 103 103 104

98 96 96 97 99 101 103 105 107 109

101 100 101 103 105 107 109 112 115 117

1 0 -1

2 0 -2

1 0 -1

92*1+91*0+90*-1
+98*2+98*0+97*-2

+104*1+105*0+105*-1
=3
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单个基站与所有基站类比

单个基站业务量变化
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所有基站（10000个）业务量

时间
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预测模型

除了短期时间相关性和空间相关性，还考虑周期性
STDenseNet （Spatial-Temporal Densely Connected 
Convolutional Neural networks）

层数的大小
可以控制空
间相关性的
尺度
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实验设置及分析

参数选择

参数 取值 备注

Epochs 100 How many times we trained on the data

Learning rate 0.005 Learning rate of optimizer

Dropout 0.2 Drop a specific percent of connections between two layers

Filters 32 Number of feature maps

Closeness size 3 Short term dependency

Period size 3 Middle term dependency

评价标准:
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实验设置及分析

实验结果
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不同区域的预测结果

米兰大教堂

纳维利区域

博科尼大学
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不同区域的预测结果

米兰大教堂

纳维利区域

博科尼大学

75%分割线
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第一个思路

城市功能区识别，然后精细化预测
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第一个思路

城市功能区识别，然后精细化预测
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第二个思路

未来状态=确定部分+随机部分（不确定性部分）；

把不确定性（误差）进行编码，利用不确定性改
善预测结果。

损失函数：
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其它

基于流量预测的蜂窝网络节能
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谢谢！

Chuanting Zhang

Code: https://github.com/zctzzy
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