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随着无线设备数量的飞速增长，

移动用户对更高性能无线服务

的需求正在逐年上升。在这样的背

景下，5G应运而生。更密集的组网、

更快的速率、更低的时延和更可靠的

移动性保障是5G的特点［1］。随着5G

商业化进程的逐步推进，物联网、云

计算、大数据等领域将呈现裂变式发

展态势，逐步形成5G产业生态，为行

业升级提供强劲动力。

近年来，在无线网络流量预测和

流量增长潜力挖掘等领域中，基于人

工智能和机器学习等方法的研究引

起了学术界和产业界的极大关注［2］。

无线网络流量预测方法是指，将网络

流量随时间的变化视作一个时间序

列，根据过往的流量变化规律来预测

未来的变化趋势，并将预测流量与当

前流量之间的差异作为流量增长潜

力的量化结果［3-4］。典型的时间序列

预测方法包括差分整合移动平均自

回归模型（ARIMA）［5］、季节性 ARI-

MA［6］等。在对规律不明显、构成成分

复杂的时间序列进行预测时，传统方

法的预测性能已经明显下降。因此，

人们需要寻找新的方法来应对复杂

的流量模式。得益于硬件计算能力

的极大提升，当前业界也在尝试使用

深度学习模型来预测网络流量。例

如，文献［7］首先对流量数据做栅格

化预处理，然后以栅格为单元，利用

堆叠自编码器（SAE）提取栅格流量在

不同历史时刻的特征，并利用这些特
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征训练长短期记忆（LSTM）网络，最

终实现对栅格单元的网络流量预测。

然而，自定义栅格忽视了单个蜂窝小

区的流量浮动，这导致深度学习模型

容易出现过拟合现象。鉴于此，本文

提出一种基于机器学习的可解释性

强、泛化性能好的流量预测方法，从

短期角度指导网络优化部署。

长期来看，对网络流量增长潜力

的评估能够有效解决网络的优化部

署问题。蜂窝网络流量的波动意味

着小区的负载也会随之波动。如果

小区的历史指标经常处于高负载状

态，就说明其覆盖范围内的数据传输

需求高于网络本身的负载水平。这

意味着该小区具有较大的运营收益

潜力。为此，运营商通常会实施网络

扩容，在满足用户需求的同时扩大收

益。反之，如果网络的业务量没有达

到相对较高的收益水平，增长受到抑

制，则需要收集多种指标数据，分析

具体原因，并制定相应的优化策略，

以提升网络流量，释放流量增长潜

力［8］。因此，在充分挖掘大量蜂窝网

络业务数据的基础上，本文设计一种

基于机器学习的获取无线网络高价

值状态的通用方法，从长期角度释放

网络流量增长潜力。同时，本文以现

网中的实际业务数据为基础，从小区

流量的短期变化趋势与长期增长潜

力两个方面考虑，围绕蜂窝网络流量

指标来设计解决方案。在小区流量

短期预测方面，本文提出基于高斯过

程（GP）的流量预测方案。基于高斯

过程对物理资源块（PRB）利用率预

测的研究［9］，本文进一步综合考虑分

组数据汇聚协议（PDCP）服务数据单

元（SDU）下行流量、PRB利用率等指

标，将各指标的历史时刻流量作为输

入，采用高斯过程核函数分别对其短

期、长期变化趋势等因素进行拟合建

模，并将模型预测的流量变化趋势作

为输出。在小区流量长期增长潜力

评估方面，本文首先分析其他网络指

标对流量指标的影响情况，即建立其

他指标与流量指标之间的映射关系；

其次，调整其他指标的取值使流量指

标最大化，即基于该映射关系挖掘蜂

窝网络的高价值状态。

1流量预测及增长潜力评估的问

题描述
本节分别对流量预测和流量增

长潜力评估两部分内容进行数学描

述，首先将其抽象为数学问题，然后

分析相应的难点并提出解决思路。

1.1 基于高斯过程的业务流量预测

根据无线网络历史时刻的流量

数据来预测未来时刻的流量，可以为

网络优化提供相应的指导。基于高

斯过程的流量预测的数学表达式如

公式（1）所示：

min L (yt + 1，f (Y ) )
s.t.Y = ( y1，y2，...，yt )T ， （1）

其中，yt + 1 ∈ R代表未来时刻流量值，

Y = (y1，y2，⋯，yt)
T ∈ Rt × 1 代 表 历 史

时刻流量。我们定义 ŷt + 1 = f (Y )代
表基于历史时刻预测的 t + 1时刻的

流量。L (•)代表损失函数，用以衡量

真实值与预测值之间的差距，并反映

预测精度。均方误差等函数可以作

为损失函数使用。流量预测的难点

在于如何寻找合适的 f (•)。因此，本

文提出基于高斯过程的流量预测方

案，用以捕捉日、周、月流量周期模

式，进而准确预测业务流量。

1.2 基于 XGBoost方法的多元流量增

长潜力评估

实现流量增长潜力评估需要应

对两个主要挑战：（1）建立网络流量

指标与其他业务指标之间的多元映

射关系，以量化不同指标对网络流量

的影响；（2）基于多元映射关系来挖

掘高价值状态信息，即当多元映射关

系返回的流量达到最大时，需要明确

其他指标的取值状态。

假设存在一个总数据条目为 N
的数据集 S={（x（1），y（1）），…，（x（i），

y（i）），…，（x（N），y（N））}，，其中，x( )i =
(x( )i1，⋯，x( )ij ，⋯，x( )iD )代表其他 D个网

络指标组成的特征向量，y( )i 代表下行

蜂窝网络流量的标量值。有监督学

习 实 际 上 可 以 解 决 优 化 问 题

min∑
i = 1

N

J ( )y( )i，F ( )x( )i 。其中，F (·) 是

网络业务指标与下行流量指标之间

的映射关系，即机器学习模型；J (·)
是优化目标函数，它由衡量真实流量

值 y( )i 和模型输出 F (x( )i )之间的误差

与模型 F (·)的复杂度叠加组成。模

型复杂度越高，越容易出现过拟合现

象，因此，优化的目标是同时最小化

模型的推测误差和模型的复杂度。

在给定机器学习模型 F (·)的前

提下，挖掘网络高价值状态相当于解

决优化问题 max F (x)。其中，x表示

一组包含各个网络指标取值的特征

向量。

2流量预测及增长潜力评估方案

2.1 基于高斯过程的流量预测

高斯回归过程作为后深度学习

时代的统计建模工具，天然地拥有数

据驱动和清晰的模型解释性等特点。

因此，本文基于高斯回归过程设计一

种无线流量预测方法。

针对流量预测，我们将已有的历

史时刻 PDCP SDU流量数据和 PRB利

用率数据划分为训练数据集和测试

数据集。在训练数据集中，输入为前
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t时刻的流量（或 PRB利用率），即Y =
(Y (1)，Y (2)，⋅ ⋅ ⋅，Y (k)) ∈ Rt × k。 其

中，Y (k ) = (y1 k，y2 k，…，yt k)
T ∈ Rt × 1，t

代表时间，k代表训练样本数。相应

的标签则为下一时刻的流量 Y t + 1 =
(y 1t + 1，y 2t + 1，…，y kt + 1) ∈ R1 × k。 我 们 的

目标是，当给定新的测试数据集的前

t时刻流量 Y ∗ = (y1 ∗，y2 ∗，…，yt
∗) ∈ Rt × 1

时，能够求解出其下一时刻的流量值

yt + 1 ∗ ∈ R，其中
∗
代表测试数据集。

高斯过程存在随机变量的集合，这个

集合中任意两个随机变量都服从联

合高斯分布。高斯随机过程有两个

核心参数：均值与协方差函数。针对

高斯过程的机器学习方法，文献［9］
假设训练集与测试集均服从联合高

斯分布，那么有：

( )Y t + 1
Y t + 1 ∗

~N (( )m (Y )
m (Y )∗ ，

( )Σ(Y，Y ) Σ(Y，Y ∗ )
Σ(Y ∗，Y ) Σ(Y ∗，Y ∗ ) )。 （2）

公 式 （2） 中 ， m (Y) = E [Y ] =
(E (y 1t )，E (y 2t )，⋯，E (y kt )) ∈ R1 × k，

Σ (Y，Y) ∈ Rk × k 为协方差矩阵，Σ i，j =

cov (y t i，y t j )为Σ(Y，Y )的第 i行、第 j列

元素值。

m (t ) = ( )m (Y )
m (Y )∗ ，Σ(t ) =

( )Σ(Y，Y ) Σ(Y，Y ∗ )
Σ(Y ∗，Y ) Σ(Y ∗，Y ∗ ) 。 （3）

公式（3）中，t = (1，2，⋯，t)表示序列

的时间索引，m (t ) ∈ R1 × (k + 1)表示训练

集与测试集的联合高斯分布的数学

期望，∑(t ) ∈ R(k + 1) × (k + 1)表示协方差。

高斯过程由数学期望及协方差函数

决定。一些具有特定形式的协方差

函数称为核函数，如径向基核函数、

指数核函数、二次有理核函数等［9］。
因此，求解流量集合高斯联合分布就

是求解其数学期望及核函数。

在高斯过程中，我们需要选取合

适的核函数，以捕获相应的流量周期

模式。基于对流量数据的研究，我们

将专家经验内嵌于高斯过程中，以有

效提升算法精度。综合考虑无线通

信中的日、周、月周期模式，以及动态

偏差和残留噪声，我们提出一种新的

核函数。该核函数是以下 4个常用核

函数之和，即Σ = Σ1 + Σ2 + Σ3 + Σ4。
（1）长周期核。应用周期核函数

来拟合PRB利用率以及PDCP SDU流

量中的长周期模式，以表征长期趋

势，例如月周期模式。该核函数的表

达形式如公式（4）所示，其中 yi、yj分
别代表第 i、j时刻的数据。l1的值可

以人为设定，以控制函数随时间变化

的快慢。λ1为周期长度，表示一个月

中采集到的数据点数。

Σ1 = exp ( - 1
l1 2
sin2 π( yi - yj )

λ1 )。（4）

（2）短周期核。该核函数的表达

形式与长周期核函数相同，如公式

（5）所示。通过改变一些参数，该核

函数可以拟合 PRB利用率以及 PDCP
SDU流量中的短周期模式，即可以用

于表征数据中的周周期和日周期

趋势。

Σ2 = exp ( - 1
l2 2
sin2 π( yi - yj )

λ2 )。（5）

（3）有理式核。有理式核变化平

滑，它不仅可以拟合数据中不规则变

化的成分，还可以拟合PRB利用率以

及 PDCP SDU流量中的动态变化成

分。该核函数的表达形式如公式（6）
所示。其中，α、l3共同控制核函数随

时间变化的快慢。

Σ3 = exp (1 + ( yi - yj )22l3 2 )
-α
。 （6）

（4）噪声核函数。该核函数主要

用于建模残留的噪声，其表达形式如

公式（7）所示：

Σ4 = exp ( - ( yi - yj )
2

2l4 2 )。 （7）

在配置完核函数之后，基于贝叶

斯理论，我们可以通过最大化超参数

的对数似然函数来求解高斯联合分

布的数学期望及核函数［9］，如公式

（8）所示：

log P ( yt + 1 ∗|Y ∗，m (t )，Σ(t ) ) =
- 12 log|Σ(t )| -

1
2 ( yt + 1 ∗ -

m (t ) )TΣ(t )-1 ( yt + 1 ∗ - m (t ) )。 (8)

公式（8）的常用求解方法包括拟牛顿

法、随机梯度下降法、共轭梯度法等。

在获得高斯联合分布模型后，便可以

实现对无线流量的预测。

2.2 基于 XGBoost的多元流量潜力评

估建模

为了量化网络中不同指标对流

量增长潜力的长期联合影响，我们采

用 XGBoost 框架来建立潜力评估模

型。XGBoost的基本模型是决策树，

它通过不断建立新的二叉树来拟合

原有集成模型的输出与真实数据之

间的残差，以逐步提升模型的拟合性

能。建立多维流量潜力评估模型的

目标是使一个目标分数最小化，具体

描述过程如下：

假设需要建立 K个基本模型，那

么在建立第 t个基本模型时，优化目

标如公式（9）所示：

minObj( )t =
∑
i = 1

N é
ë
ê

ù
û
úl ( )y( )i，ŷ( )it - 1 + ft ( )x( )i +∑

k = 1

t - 1Ω ( )fk ，（9）
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其中，f (·)代表基本的决策树模型，

x( )i 表示训练集 SS中的样本特征（用户

数、资源利用率等网络指标数据），y( )i

是特征 x( )i 对应的网络流量数据。

ŷ ( )it - 1 =∑
k = 1

t - 1
fk ( )x( )i 表示由前 t - 1个基

本模型组成的集成模型的推断值。

Ω (f)是模型的复杂程度，它的定义如

公式（10）所示［10］：

Ω (f) = γT + λ2∑j = 1
T

wj， （10）

其中，T表示二叉树的叶子节点总数。

叶子节点数越多，叶子权重越大，模

型复杂程度越高。γ、λ为惩罚因子，

用于控制模型复杂度对目标函数的

影响程度。∑
k = 1

t - 1
fk ( )· 表示已经建好的

前 t - 1棵二叉树模型，ft (·)则是第 t

轮迭代中建立的新模型。根据文献

［10］中对目标函数（9）的推导过程，

我们可以获得每一轮迭代所得到的

二叉树模型的最优目标函数值 Obj( )t

和每个叶子节点最优叶子权重w*j，如
公式（11）和（12）所示：

Obj( )t = - 12∑j = 1
T G 2

j

Hj + λ + γT， （11）

w*j = - Gj
Hj + λ ， （12）

其中，Gj和Hj分别表示第 t - 1轮迭代

的目标函数Obj( )t - 1 在第 j个叶子节点

上对 ŷ ( )it - 1所求的一阶梯度和二阶梯

度。公式（11）和（12）给出了新建二

叉树模型对应的最佳目标分数与叶

子权重值。事实上，在生成新的二叉

树的过程中，XGBoost采用的是基于

贪婪策略的建模方式，它仅仅关注一

个叶子节点是否会分裂成两个新的

叶子节点。在选择合适的网络指标

作为节点分裂判决条件的情况下，原

有叶子节点中的输入特征 x( )i 将会被

分拆至两个新生成的叶子节点中。

这意味着叶子权重和目标函数值将

根据公式（12）与（11）进行更新。当

旧叶子节点分裂为两个新叶子节点

时，我们定义Gain为目标函数的变化

量，如公式（13）所示：

Gain = G 2L
HL + λ +

G 2R
HR + λ -

G2
H + λ - γ，（13）

其中，G = GL + GR，H = HL + HR，G和

H分别表示新的左右分支的一阶梯

度和二阶梯度。选择不同的网络指

标和不同的判决阈值会得到不同的

Gain值。为了获得最小化目标函数

值 Obj( )t，当存在大于 0的 Gain值时，

XGBoost会从中选择最大Gain值所对

应的网络指标的阈值作为判决条件，

以完成节点分裂过程和更新叶子权

重，直至获得树模型的最大深度。此

时的决策树模型包含能够使目标分

数最小化的树结构和相应的叶子

权重。

XGBoost在每一轮迭代中都会建

立一个基本二叉树模型。当达到最

大迭代次数 K后，XGBoost将得到一

个完整的模型F (·) =∑
k = 1

K

fk ( )· 。在使

用模型时，我们给定一组蜂窝网络的

指标向量 x。x将并行地输入整体模

型中的每一个基本模型，从而获取每

个基本模型的叶子权重 fk (x)。所有

叶子权重的累加值 F (x)即为整个模

型的输出结果。

2.3 基于群体智能优化的网络最优运

营状态挖掘

建立网络流量潜力评估模型不

仅需要构建诸多下行业务指标与下

行流量指标之间的映射关系，还需要

明确不同网络指标的取值对流量产

生的影响。调整各个指标的取值使

潜力评估模型给出流量最大化的推

断结果，目的是获取小区的高价值运

营 状 态 x* 和 流 量 上 限 y*，即 x* =
arg max F (x)，y* = F (x*)。本文中，我

们提出一种基于量子行为粒子群优

化［11］的改进量子粒子群优化（RQPSO）
算法，以获得对多元回归模型的最优

化搜索求解。该算法的思想是在特

征空间中初始化M个随机的粒子 xm，

其中 1 ≤ m ≤ M。在第 s轮迭代中，

xm (s) = (xm，1 (s)，⋯，xm，d (s)，⋯xm，D (s))。
评价粒子当前“携带”的网络指标组

合优劣的方式是：将 xm (s)输入 2.2节
中使用网络业务数据训练的 XGBoost
模型中，得到的输出值F (xm (s))将作

为评价粒子 xm (s)的指标。由于目标

是解决最大化问题，因此，粒子所对

应的F (xm (s))值越大，其所处的位置

越优于其他粒子。在迭代过程中，算

法始终维护所有粒子的个体历史最

优 指 标 组 合 Pm (s) =
(Pm，1 (s)，⋯，Pm，d (s)，⋯，Pm，D (s))（粒

子在前 s轮迭代中的最优组合）、对

XGBoost模型输出的值 F (Pm (s))、所有

粒子中 F (Pm (s))最大的全局最优粒

子G (s) = (G1 (s)，⋯，Gd (s)，⋯，GD (s))
和 与 之 对 应 的 前 向 推 断 流 量

F (G (s))。
在每轮迭代中，RQPSO算法会根据

当前每个粒子的个体历史最优Pm (s)和

全局最优 G (s)，计算对应的吸引子

pm (s) = (pm，1 (s)，⋯，pm，d (s)，⋯，pm，D (s))。
对于pm (s)中的每一个网络业务指标，我

们有：

pm，d (s) = φm，d (s) ⋅ Pm，d (s) +
(1 - φm，d (s)) ⋅ Gd (s)。 （14）

在 公 式（14）中 ，φm，d~U (0，1)。
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U (0，1)表示服从 0~1的均匀分布。

不同粒子在达到历史最优和全局最

优时具有各自的倾向权重。粒子

xm (s)携带的每个网络指标值 xm，d (s)

是基于基本量子粒子群优化（QPSO）
算法迭代过程的。它表示粒子在运

动过程中受到 pm，d (s)的吸引，如公式

（15）所示：

Xi，j (s+1)=
pi，j (s)±α ⋅| pi，j (s)-Xi，j (s) |⋅ ln[ 1/ui，j ( s) ]

+ β ⋅| Cj (s)-Xi，j (s) |⋅Rn (s)
，（15）

其中，Xi，j (s + 1)代表在新一轮迭代中

候选关键指标的更新结果。pi，j (s)是

算法迭代过程中的吸引子，它由整个

粒子群中最优个体的关键指标组合

与个体在过去搜索到的最优关键指

标组合共同决定。Xi，j (s)是上一轮迭

代候选关键指标组合，ui，j (s)是一个

服从 0~1均匀分布的随机变量，Cj (s)

表示所有粒子个体历史最优的平均

值，Rn (s)是一个服从标准正态分布

的随机变量，α、β是算法的两个收缩

系数。最优的候选解将作为算法输

出的最优运营状态。由于候选解是

流量潜力的上限，因此，所有候选解

将向着目标函数最大的方向进行搜

索。当达到最大迭代次数 T时，算法

将跳出循环，并把输出的全局最优网

络 业 务 指 标 组 合 G (T) =
(G1 (T)，⋯，Gd (T)，⋯，GD (T))作为优

化结果。将G (T)输入 2.2节中的XG⁃
Boost模型后，得到的输出F (G (T))将
作为对应的最优下行流量值。

3基于网管数据的实验
本节采用的数据集由某运营商

在中国的真实数据组成。采样时间

跨度为2018年10月15日—2019年1

月15日，采样粒度为24 h/d。每个小

区共有2 232条记录，每条记录均包

含平均激活用户设备（UE）数、PDCP

层平均速率、平均信道质量指示

（CQI）、下行 PDCP SDU 数据量等指

标。我们从中随机抽取80%的数据

作为训练数据，并将剩余20%的数据

作为测试数据。结合相关网络运营

方面的专家经验，本研究从现有数据

集包含的指标中遴选网络下行流量

指标和其他 6种不同业务行为的指

标，即 D = 6。这些指标分别是平均

激 活 UE 数 、物 理 下 行 共 享 信 道

（PDSCH）利用率、下行 PDCP层平均

速率、平均 CQI、下行 64正交振幅调

制（QAM）占比、下行PRB满负荷时间

和下行PDCP SDU数据量。

3.1 基于高斯过程的流量预测仿真

实验中，我们采用MATLAB中的

基于高斯过程的机器学习包（GPML）

进行建模，利用高斯过程对PRB利用

率和下行PDCP SDU流量进行预测。

本实验分别利用单小区的300 h历史

时刻的PRB利用率和下行PDCP SDU

流量数据，来预测下一个小时的数

据。预测结果基本符合真实数据的

变化趋势。该模型对突变比较明显

的数据缺乏一定的适应性，但对变化

平稳的数据具有很高的预测精度。

从平均绝对百分比误差（MAPE）来

看，基于高斯过程建立的模型对PD-

CP SDU流量数据和PRB利用率的预

测性能分别为0.3551和 0.2068，而基

于ARIMA建立的模型在这两个指标

上的表现分别是 0.4015 和 0.3081。

由此可见，高斯过程预测模型的表现

要优于ARIMA模型。

3.2 多元流量增长潜力建模

我们利用开源 XGBoost 框架［11］

建立多元流量潜力评估模型，使用拟

合优度（R2）指标来评价模型性能。

R2的定义如公式（16）所示：

R2 =∑i = 1
N

( )yi - ŷi 2

∑
i = 1

N

( )yi - ȳ 2 ， （16）

其中，yi、ŷi分别表示真实标签与模型

输出，ȳ是数据集中真实流量值的平

均值。拟合优度能够反映数据集自

身的波动对模型预测结果的影响，其

取值范围为 0~1。拟合优度越接近 1，
模型的拟合能力越强，数据的波动对

模型预测的影响就越小。在图 1中，

灰色虚线表示最优的拟合优度。随

着集成模型中基本模型数量的不断

增加，训练集曲线和测试集曲线均逐

步逼近最优值。当基本模型的数量

超过 80时，两条曲线已基本收敛。这

说明XGBoost框架在此蜂窝网络数据

集上已达到拟合极限。

3.3 最优运营状态挖掘

充分拟合数据的机器学习模型

能够量化不同网络业务指标对网络

下行流量的影响。本文中，我们测试

多种群体智能算法在多元回归模型

上的搜索性能，使用RQPSO算法从基

于XGBoost量化的模型中挖掘最优网

络运营状态，并将基本粒子群算法

（PSO）和 QPSO 算法作为对照。3种

算法各迭代60次，它们的收敛过程如

图2所示。

由图2可知，PSO算法在早期的

收敛速度较快，但在10次迭代之后，

该算法的搜索基本陷入停滞状态。

QPSO算法的收敛速度慢于RQPSO算

法，在同样的迭代次数内没有获得相

对较优的优化结果。RQPSO算法在

前30次的迭代中搜索速度较快，在迭

代末期逐步收敛在 28 GB 左右。因

此，RQPSO算法的优化结果在3种算

法中是最优的。与QPSO算法相比，

带有混合量子搜索行为的RQPSO算

法能够充分发掘流量评估模型潜力，
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得到最高的网络流量潜力值和与之

对应的高价值运营状态。在高价值

运营状态下的各个网络指标的取值

如图3所示。

3.4 网络优化指导

以基于机器学习方法得到的蜂

窝网络运营高流量价值（流量潜力上

限状态）为参考，我们列举一些评估

流量增长潜力的实例。图4中的两张

子图分别展示不同蜂窝小区在某单

位时段内的各网络指标的真实统计

值与机器学习方法得到的高价值状

态的对比。其中，蓝色雷达图表示由

机器学习方法得到的蜂窝网络运营

高流量价值状态，红色雷达图表示实

际的网络运营数据值。高价值状态

的各项指标依次是：流量潜力上限为

27.94 GB，平均激活用户数为 42，

PDSCH资源利用率为96%，下行PD-

CP层平均速率为72 Mbit/s，平均CQI

为 14，下行64QAM调制占比为81%，

下行PRB满负荷时间为2 391 s。

在图 4（a）中，网络实际流量为

16.15 GB，比上限流量少了约12 GB。

用户数、PDSCH利用率和PRB满负荷

时间基本相同。平均CQI为11，比最

优状态低 3个等级。下行 64QAM调

制占比仅为 28%，与最优状态相比，

差距较大。下行速率为38 Mbit/s，差

距也较大。总的来说，流量增长潜力

受到抑制的原因在于当前蜂窝网络

的整体覆盖能力偏弱。因此，我们应

当分析造成弱覆盖的具体原因，并进

行相应优化，以释放流量增长潜力。

在图 4（b）中，网络实际流量约

15.02 GB（比最优状态的流量少了约

13 GB），平均CQI为 14，下行64QAM

调制占比为85%，这说明覆盖质量良

好。用户数、PDSCH 利用率和下行

PRB满负荷时间等其他指标，与最优

状态相比，差距较大。总的来说，流

量差距较大的

主要原因在于

该小区覆盖范

围内的激活用

户数量较少。

如果网络长时

间处于这种状

态，就需要运

营商加大业务

推送力度，增

加新用户来提

升流量，从而

释放流量增长

潜力。

4结束语
本文提出

一个基于机器

学习的无线网

络流量预测和

流量潜力评估

方案。与传统

方法相比，高
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▲图1 拟合优度随基本模型数量的变化

PSO：粒子群优化 QPSO：量子粒子群优化 RQPSO：改进量子粒子群优化

▲图2 群体智能算法的优化结果
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CQI：信道质量指示
PDCP：分组数据汇聚协议

PDSCH：物理下行共享信道
PRB：物理资源块

QAM：正交振幅调制

PDSCH 利用率
（96%）

下行PDCP平均速率
（72.88 Mbit/s）

平均激活用户数
（42.04）

平均CQI
（14）

下行64QAM占比
（81%）

下行PRB满负荷时间
（2 391.23 s）

PDSCH 利用率
（96%）

▲图3 由改进量子粒子群优化算法得到的潜力上限状态

上限潜力流量：27.94 GB
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方法能够显著提高预测精度，从短期

角度指导网络优化部署。同时，流量

增长潜力评估方案可以量化其他指

标与流量的关系，构建多维映射模

型。本文提出的RQPSO算法能够对

多维映射模型进行最大化求解，从长

期角度指导网络优化部署，更好地为

运营商提供网络优化量化指导，从而

提高运营商的经济效益。
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▲图4 真实数据与流量潜力上限状态的对比

（a）网络整体覆盖能力偏弱

（b）区域内激活用户数量较少

上限潜力流量：27.94 GB/小区实际流量：16.15 GB

下行PDCP平均速率
（38/72 Mbit/s）

PDSCH 利用率
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（44/42）

下行PRB满负荷时间
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下行64QAM占比
（28%/81%）

平均CQI
（11/14）

上限潜力流量：27.94 GB/小区实际流量：15.02 GB

下行PDCP平均速率
（53/72 Mbit/s）

PDSCH 利用率
（63%/96%）

平均激活用户数
（11/42）

下行PRB满负荷时间
（1 517/2 391s）

下行64QAM占比
（85%/81%）

平均CQI
（14/14）
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