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摘要：未来6G时代将进入虚拟化的数字孪生世界，实现“万物智联，数字孪生”的愿景。移动通信网络的数字孪生需要建立物理通信网络与孪

生通信网络之间的高精度映射，保证孪生虚拟数据与实际物理数据保持高度匹配。针对上述数字孪生环境生成的问题，采用了数据驱动的长短

期记忆网络的方法，对移动通信网络中的无线信道、基站业务流和用户移动轨迹进行时序预测与生成，从而构建出高精度数字孪生环境。仿真

结果表明，所提算法能精准生成未来时序数据，与物理通信网络真实数据保持高度一致。
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Abstract: The future 6G era will enter a virtual digital twin world and realize the vision of wisdom connection and digital twin. The digital twin 
of mobile communication network needs to establish a high-precision mapping between the physical communication network and the twin 
communication network to ensure that the virtual data and the physical data are highly matched. To solve the problem of digital twin environ⁃
ment generation, the method of data-driven long short-term memory network is adopted to predict the time sequence of wireless channel, 
base station traffic flow and user mobility trajectory in mobile communication network, so as to construct a high-precision digital twin envi⁃
ronment. Simulation results show that the proposed algorithm can accurately predict future time series data.
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数字孪生是指对物理世界的数字镜像，借助数据驱动的

方法对物体实体的历史数据和实时数据进行分析与挖

掘，从而对物理实体进行高精度模拟和预测。同时，数字孪

生需要具备强大的智能纠错和数据自生成能力。当前数字孪

生已经开始应用在各个领域中，为各项技术提供模拟、验证

和试错的高精度孪生环境。在工业领域，文献[1]提出了一

种数据驱动的工业设备数字孪生结构和维护框架，为发电厂

的风力涡轮机开发了一个数字孪生体，以便进行故障预测与

检测。在电力和能源领域，文献[2]提出了一种采用前馈神

经网络的冷却器数字孪生方法，将孪生体收集到的数据提供

给遗传算法，从而进行多目标优化，使冷却效率、性能系数

和湿球效率实现最大化。在医疗与健康领域，文献[3]提出

了一种模拟患者的头部行为的数字孪生模型，并在该模型上

检测患者颈动脉狭窄的严重程度，实现了非侵入式的检测。

IMT-2030 （6G） 推进组在 《6G 总体愿景与潜在关键技

术白皮书》 [4]中指出，未来 6G 时代将进入虚拟化的数字孪生基金项目：国家重点研发计划（2021YFB2900204）；国家自然基金（62132004）

15



中兴通讯技术
2023 年 6 月    第 29 卷第 3 期   Jun. 2023   Vol. 29  No. 3

基于长短期记忆网络的数字孪生移动通信网络环境生成技术 梁广明 等热点专题

世界，实现“万物智联，数字孪生”的愿景。当前，基于数

字孪生的移动通信网络受到学术界和工业界的广泛关注，正

在成为一个热门研究方向。文献[5]认为模拟器训练得到的

策略无法直接部署到真实环境，这极大限制了深度强化学习

（DRL） 在无人机集群运动场景中的应用；因此提出了一种

基于数字孪生的 DRL 训练框架来解决这个问题。DRL 智能

体可以学习数字孪生环境，在策略收敛后快速部署在真实世

界的无人机上。为了应对高效边缘计算提出的重大挑战，文

献[6]将数字孪生技术和人工智能技术融入到车辆边缘计算

网络的设计当中，提出了一种协作图驱动的车辆任务卸载方

案。该方案通过在数字孪生网络和物理网络中进行智能任务

卸载调度来最小化卸载成本。为了解决用户任务卸载中强化

学习方法动作空间过大和收敛速度过慢问题，文献[7]提出

了一种基于数字孪生的强化学习任务调度方法，利用多个智

能体在数字孪生环境中进行交互，以提高决策性能和策略收

敛性。然而，目前的研究工作大多基于数字孪生体已经被完

美构建的假设，很少探讨移动通信网络数字孪生体的生成

问题。

数字孪生需要建立物理通信网络与孪生通信网络之间的

高精度映射。在单个运行周期内，两者之间需要保持精确同

步。在运行周期之间，数字孪生体需要在交互机制的指导下

与物理实体展开数据交互，以保证下一周期能与物理世界保

持高度一致。未来 6G 网络需要兼容海量异构通信设备并满

足亚毫秒级时延要求，这对未来网络数字孪生体的构建提出

了巨大挑战。因此移动通信网络中的数字孪生环境生成问题

是当前亟待攻克的技术难点。

人工智能技术可以用于时间序

列预测，从而构建与物理实体时隙

对齐的数字孪生体。文献[8]将递归

神经网络 （RNN） 作为流量模型，

用 于 预 测 即 将 到 来 的 流 量 ， 并 与

DRL 结合从而做出链路布局决策。

文献[9]基于多维数据，利用长短期

记忆网络 （LSTM） 的深度学习模型

来构建时空中多播服务的动态流量

模型，为进一步的网络资源分配提

供了基础。

针对上述的背景，本文的主要

贡献如下：

1） 提出了一种基于 LSTM 网络

的移动通信网络数字孪生方法，该

方法通过学习时序数据中的时间相

关性，基于历史数据预测未来数据，从而构建移动通信网络

的数字孪生环境。

2） 基于 3 个公开数据集，将该方法应用在移动通信网

络中的无线信道孪生、基站业务流孪生和用户移动轨迹孪生

上，验证了 LSTM 网络方法构建高精度数字孪生环境的有

效性。

1 数字孪生整体架构

移动通信网络数字孪生的整体架构如图 1 所示，主要分

为物理实体层和数字孪生层。在物理实体层中，互联网服务

提供商为用户提供业务流，然后蜂窝基站通过无线信道将信

息传递给各个用户终端。物理实体层将无线链路质量数据、

业务流数据和用户移动轨迹数据定时上传到数字孪生层。在

数字孪生层中，通过数据驱动的机器学习方法预测并生成对

应的虚拟孪生环境数据，使得自生成的虚拟数据与实际数据

保持高度匹配。当虚拟数据被送入无线链路与网络决策器

时，决策器基于时隙提前的孪生数据完成智能策略的预训

练。通过链路控制和资源分配可实现无线链路与网络长期性

能最优化。值得注意的是，孪生数据生成过程以及无线链路

与网络决策的训练过程均由数字孪生层中的高性能服务器群

完成。最后，预训练好的无线链路与网络传输策略被下发并

提前部署在物理实体层，从而提升通信系统的各项性能指

标。因此，对物理实体中无线信道质量、无线业务流量以及

移动用户轨迹进行高精度的时间序列预测，是构建数字孪生

环境的关键，是完成数字孪生网络推演的集成。

▲图 1 数字孪生构建-决策整体架构
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2 数字孪生环境生成技术

2.1 长短期记忆网络

时间序列预测的基础是，当前时隙的数据与过去时隙的

数据存在着时间相关性。通信网络中的时序数据往往都存在

着较为复杂的非线性关系，因此适合采用数据驱动的 LSTM

方法[10] 来挖掘当中的时序相关性，解决时间序列预测的

问题。

LSTM 是递归神经网络 （RNN） [11] 的变种，它解决了

RNN 无法学习时序数据中，当前时隙数据与过去较远时隙

数据之间的长期相关性的问题。RNN 较为简单的循环结构，

导致过去较远时刻产生的梯度在当前时刻会出现消失现象，

因此无法有效学习到数据间的长期依赖关系。相比 RNN 只

有一个传递状态，LSTM 有两个传输状态，分别是细胞状态

ct 和隐藏状态 ht。细胞状态 ct 在传递过程中变化很慢，通常

是由上一个状态传递过来的 ct - 1 经过少量线性变换得到的，

而隐藏状态 ht 则在传递过程中发生较快变化。

LSTM 内部结构如图 2 所示。其中，zf、zi 和 zo 是门控状

态，相应的生成过程如下：当前状态输入 xt 和上一状态传递

下来的 ht - 1 拼接形成向量 st；向量 st 乘以不同的权重矩阵，

并通过 sigmoid 激活函数转换为 0 到 1 之间的数值。而图 2 中 z

是输入数据，相应的生成过程如下：拼接向量 st 乘以相应的

权重矩阵后，通过 tanh 激活函数转换到-1 到 1 之间的数值。

门控状态 zf、zi 和 zo 以及输入数据 z 对应的计算公式为：

zf = sigmoid (W f st )， （1）
zi = sigmoid (W i st )， （2）
zo = sigmoid (W o st )， （3）
z = tanh (Wst )， （4）
其中，W f、W i、W o 和 W 分别是 zf、zi、zo 和 z 对应的权重

矩阵。

在 LSTM 内部向量的计算中，⊙
代表哈达玛乘积，即两个矩阵中对应

的元素相乘，而⊕代表的是矩阵加法，

即两个矩阵中对应的元素相加。LSTM

其余变量计算公式为：

ct = zf⊙ct - 1 + zi⊙z， （5）
ht = zo⊙ tanh (ct )， （6）
yt = sigmoid(W'ht )， （7）

其中，yt 为当前状态输出值，W'为 yt 对应的权重矩阵。

LSTM 内部主要有 3 个阶段，分别是遗忘阶段、选择记

忆阶段和输出阶段：

1） 遗忘阶段。该阶段是对上一个状态输入的 ct - 1 信息

进行选择性遗忘，即采用 zf 作为遗忘门控，以控制哪些数值

需要遗忘。

2） 选择记忆阶段。该阶段对当前状态输入的 xt 和 ht 信

息进行选择性记忆，即采用 zi 作为选择记忆门控，以控制哪

些数值需要被着重记忆。

3） 输出阶段。该阶段将决定哪些经过变换后的输入信

息将会被当成当前状态的输出，即采用 zo 作为输出门控，以

控制整个输出过程。与 RNN 类似，yt 是通过 ht 进行变换得

到的。

如图 3 所示，将 LSTM 按状态进行展开时，每个状态的

细胞状态和隐藏状态信息都会被刷新并向下一个状态传输，

而权重矩阵W f、W i、W o、W和W'都是固定的。训练时，需

要采用反向传播算法[12]优化上述 5 个权重矩阵。训练完成

后，选择性能表现最好的矩阵参数，执行前向传播算法，并

输出预测结果。这种方法的总体思想是，通过 LSTM 中的细

胞状态和隐藏状态提取时间特征之后，将时序特征送入全连

图 2 长短期记忆网络的内部结构图

图 3 LSTM 状态展开图

LSTM：长短期记忆网络
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接神经网络，实现连续数据预测。

2.2 无线信道数据孪生生成

在移动通信网络的蜂窝内，基站到用户终端的无线信道

质量随时间变化，构成时变信道。信道的时变性质主要由用

户与基站之间的相对运动引起。在信号中心频率 fc 和信号传

输周期 Ts 确定的情况下，用户与基站之间的相对速度 v 引起

的多普勒频偏 fd 直接决定了无线信道变化的快慢。在经典无

线通信理论中，在传播信号的相干时间 Tc 内，可以近似认

为无线信道质量保持不变[13]，其中相干时间的计算可由公式

（8） 完成：

 Tc ≈ 0.5c
vfc

= 1
2fd 。 （8）

我们考虑基站单发射天线、用户单接收天线的场景，并

采用单载波信号传输 （信号传输周期 Ts 远小于相干时间 Tc）。

在该场景下，采用 LSTM 网络对无线信道数据进行孪生生

成，而孪生生成的时序信道数据中每个时隙的长度均是 Ts。

我们将过去 Pw 时隙的实际物理信道数据输入 LSTM 网络结

构，生成未来 Lw 时隙的数字孪生信道数据。

2.3 基站业务流数据孪生生成

移动通信网络的蜂窝基站为用户提供的语音、短信、业

务流量也是随着时间变化的，具备时序数据特征。因此，根

据过去 Pf 时隙的物理移动网络实际业务流量数据，通过挖

掘时序相关特征，可以在数字孪生层生成未来 Lf 时隙虚拟孪

生业务流，以便对业务流调度策略等移动网络传输策略进行

提前训练。然而，蜂窝基站承载的网络业务流除了存在时间

相关性外，还存在显著的周期性。因此，除了采用 LSTM 网

络外，还需要采用快速傅里叶变换 （FFT） 的方法提取周期

性[14]。具体孪生业务生成器的训练步骤如下：

1） 将训练集数据 Xt 送入 FFT 模块，然后提取频谱中峰

值最高的 50 个频率分量，并根据这些参数生成相应的正弦

波叠加的大尺度周期分量集 X p
t ；

2） 将周期分量的数据从数据集中减去，得到小尺度分

量集 X r
t = Xt - X p

t ；

3） 利用数据集 X r
t 来训练 LSTM 模块。

在孪生业务生成器训练收敛后，根据物理移动网络实际

业务流量数据，孪生业务流的具体生成步骤为：

1） 用 提 取 到 的 频 率 分 量 参 数 预 测 大 尺 度 周 期 性

分量 X p
t ；

2） 用 LSTM 预测小尺度分量集 X r
t ；

3） 获得最终用户业务流预测结果 Xt = X p
t + X r

t 。

2.4 用户移动轨迹数据孪生生成

物理移动网络中用户的移动轨迹记录了移动对象的时空

分布足迹，是移动对象活动特征的真实反应，具备空间特征

和时间特征，同时数据中隐藏着方向、速度、用户聚集性等

重要的属性信息。用户移动轨迹数据兼具时间相关性和空间

相关性。LSTM 等方法可以深入挖掘移动轨迹数据的时空特

征，根据当前 Ptr 时隙的物理移动网络中用户移动轨迹数据，

孪生生成 Ltr 时隙的虚拟轨迹数据。但在移动网络中，海量

用户精准轨迹的预测将浪费极大的计算资源。精准移动轨迹

并不能显著提升移动网络的吞吐量等网络性能。

移动通信网络通常由相互独立的蜂窝构成。当进入某一

基站的覆盖范围时，移动用户会与该基站形成关联，由该基

站满足其各类通信需求。伴随用户移动行为，网络中各个基

站承载的用户数目发生时序动态变化。不同蜂窝基站可关联

不同数目的用户。我们将用户移动区域划分为若干小区，针

对每一个蜂窝小区，设计 LSTM 网络，以便根据过去 Ptr 时隙

中物理移动网络内的各个基站关联的用户数目真实数据，在

数字孪生层生成未来 Ltr 时隙中各个基站关联的用户数目虚

拟数据。该孪生数据可以用于移动网络中基站间资源分配策

略的提前训练。

3 仿真实验

3.1 无线信道预测生成

在本部分实验中，物理移动网络的真实无线信道数据来

自基于 3GPP TR 38.901 TDL-A 协议的 5G toolbox[15]，其中信

号的中心频率 fc = 1.71 GHz，多普勒频偏 fd = 50 Hz，基站高

度 hb = 20 m， 用 户 高 度 hu = 10 m, 基 站 与 用 户 间 距 离 d =
10 m，信号周期 Ts = 0.25 ms。我们每隔 Ts 周期采集 1 次无线

信道数据，一共采集了 15 000 组数据，且划分训练集和测试

集的比例为 5∶1。

我们采用 3 层 LSTM 网络，设置输入层节点数目为 1×

128，隐藏层节点数目为 200，输出层节点数为 20；采用适

应 性 矩 估 计 （Adam） 优 化 器 ， 损 失 函 数 采 用 均 方 误 差

（MSE），对输入数据进行线性归一化处理。

我们设置 Pw = 128，Lw = 20，即使用 128 个时隙 （单时

隙时长度为 0.25 ms） 的信道增益预测未来 20 个时隙的信道

增益。由图 4 中可知，预测值与真实值在趋势上与幅度上都

较为接近。LSTM 方法能较好地预测未来 20 个时隙信道增益

先上升后下降的走势。训练收敛后，LSTM 最终在测试集上
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取得了 94.2% 的准确率。

3.2 基站业务流预测生成

我们选取哈佛大学公开的一个基站流量数据集[16]作为数

据来源。该数据集记录了意大利电信公司于 2013 年 11 月 1

日—2014 年 1 月 1 日在米兰市采集的区域流量信息。该数据

集将区域划分为 100×100 个小区，每隔 10 min 记录一次当

前区域内的短信业务、话音业务及互联网业务的流量数据。

每一条数据均包含小区编号、时间戳、国家代码、短信接收

流量、短信发出流量、电话呼入流量、电话呼出流量以及互

联网流量。我们只选取其中一个小区的互联网业务流量，以

用于分析与预测。我们采用 30 d 共 4 320 条数据，其中 29 d

的 4 176 条数据作为训练集，1 d 的 144 条数据作为测试集，

即训练集和测试集的比例为 29∶1。

我们采用 3 层 LSTM 网络，输入层节点数目为 1×144，

隐藏层节点数目为 200，输出层节点数为 12，采用 Adam 优

化器，损失函数采用 MSE，对输入数据进行线性归一化。

我 们 设 置 Pf = 144，

Lf = 12，即使用 144 个时隙 （单

时隙长度为 10 min） 的业务流

量来预测未来 12 个时隙的业务

流量。从图 5 中可以看出，预测

值与真实值在趋势上与幅度上

都较为接近。LSTM 方法能较好

地预测未来 12 个时隙互联网业

务流量总体下降走势。训练收

敛后，LSTM 最终在测试集上取

得了 81.2% 的准确率。

3.3 用户移动轨迹预测生成

我们选取韩国科学技术学院公开的用户移动轨迹数据

集[17]。该数据集每 30 s 记录一次 92 名用户的具体坐标，其中

所有用户的最短记录时长为 250 min。由于预测的是基站所

在小区内的人流数量，因此需要根据用户移动轨迹数据集中

的坐标信息，为基站划定小区的范围。简单起见，我们假设

基站的小区为正方形区域。用户的移动行为具备显著的聚集

特征，即绝大多数用户偏向于在某些区域内活动，只有极少

数用户会前往较为遥远的区域。我们决定不依据用户最大的

活动范围来划分区域，因为这会造成只有少量区域有用户关

联，而其他大部分区域没有用户。如图 6 所示，将用户的活

动范围划分成 9 个 0.8×0.8 km2 的标准正方形，最终形成一

个 2.4×2.4 km2 的九宫格，其中每个正方形格子拥有一个基

站。根据最小距离关联原则，用户至与其距离最近的基站进

行关联。我们共采用数据集中的 500 条用户坐标数据，并将

其关联到各个基站中。本文对九宫格中的 5 号基站的人流数

量进行时序预测生成，其中，225 min （450 条数据） 为训练

集，25 min （50 条数据） 为测试集，划分训练集和测试集的

图 4 时隙为 0.25 ms 时的无线信道时序预测

图 5 时隙为 10 min 时的基站业务流时序预测

图 6 时隙为 30 s 时的用户移动轨迹时序预测
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比例为 9∶1。

我们采用 3 层 LSTM 网络，输入层节点数目为 1×50，隐

藏层节点数目为 200，输出层节点数为 10，采用 Adam 优化

器、MSE 损失函数，对输入数据进行线性归一化处理。

我们设置 Ptr = 50，Ltr = 10，即使用 50 个时隙 （单时隙

长度为 30 s） 的基站蜂窝人流量来预测未来 10 个时隙的基站

小区内人流量。从图 6 可以看出，LSTM 方法能较好地预测

未来 10 个时隙的蜂窝基站人流量总体上升走势。训练收敛

后，LSTM 最终在测试集上取得了 82.0% 的准确率。

4 结束语

在未来的 6G 时代，基于数字孪生的移动通信网络具有

广阔的应用前景。本文利用数据驱动的长短期神经网络的方

法，对无线信道、基站业务流和用户移动轨迹进行时序预

测。结果表明，这些预测最终均达到了 80% 以上的准确率。

该方法生成了移动通信网络中关键数据的数字镜像，为无线

链路和网络的智能传输策略提供了预训练的高精度数字孪生

环境。
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