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Abstract 

Communication base station load is increasing and unbalanced. In order to optimize base station 
resource scheduling and improve base station service quality, we proposed a model of multi-step 
base station load prediction in minute-level with spatio-temporal correlation data based on BP 
neural network optimized by genetic algorithm. By using mobile user trajectory data, we estab-
lished the spatio-temporal transition probability matrix between base stations and extracted the 
spatio-temporal features which affect the base station load. As BP neural network easily got into 
the local extremes, genetic algorithm was employed to optimize the initial weights and thresholds 
of BP network model. The algorithm proposed is verified by a mobile user trajectory dataset en-
crypted by the operator. The results showed that the optimized model with spatio-temporal cor-
relation features can effectively predict the multi-step base station load in minute-level. 
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摘  要 

城市通讯基站负载日益增长且不均衡，为优化基站资源调度分配，提高基站服务质量，提出了一种基于
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时空关联特征的GA-BP神经网络分钟级多步预测方法。本研究基于移动用户轨迹数据，建立基站间负载

时空转移概率矩阵，提取影响基站负载的时空因素。针对BP神经网络存在易陷入局部极小值的问题，使

用遗传算法对BP神经网络的初始权值和阈值进行优化，构建GA-BP神经网络模型进行分钟级负载预测模

型。该模型基于某运营商脱敏后的移动用户轨迹数据进行训练与预测，结果显示，基于时空关联特征的

GA-BP模型能有效对基站分钟级多步负载进行预测。 
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1. 引言 

当下无线移动应用持续增长，通讯基站的负载压力不断增大且不均衡。对基站负载进行细粒度多步

预测有助于对基站资源进行实时动态规划，优化资源配置，提高基站资源利用率并提升服务水平。 
目前，国内外在进行负载预测的研究中，主要包括公交负载预测[1] [2]、城市交通流量预测[3] [4] [5]、

基站服务负载预测[6] [7] [8] [9] [10]等，预测结果通常分为单步预测[3] [5]和多步预测[11] [12]，预测方法

主要包括神经网络预测[1] [2] [3]、时间序列预测[7] [13]、马尔科夫模型[8] [1]、GBDT 算法[15]等。在基

站的负载预测中，王凯[6]等构建移动基站接入设备量和人群聚集量之间的数学模型，基于移动网络估算

某一特定区域的人员密度，并通过回归分析证明通过移动网络估计人员密度是可行的。孙莹[7]等利用 3G
用户上网数据推演了群体分布动态聚散过程，并依此提出了基站人群时空预测模型与方法，相比于以往

单一时间序列预测的方法，进一步提高了基站分时负载预测的精度。方志祥[8]等从群体角度出发，采用

手机位置数据，考虑人群移动的时空差异，结合马尔可夫链的无后效性和贝叶斯定理，提出一种城市区

域尺度上的基站服务用户数预测方法。该方法计算手机位置的时空转移概率，构建基站服务用户数预测

模型，实现城市区域内的不同时间粒度上的基站负载预测。上述方法都对基站负载进行了不同时间粒度

上的预测，但是没有考虑进行基站负载的分钟级多步预测。 
本文提出的一种基于时空关联特征的 GA-BP 神经网络分钟级多步预测模型，能够快速对基站的负载

进行更细时间粒度上的多步预测，从而灵活快速对基站资源进行优化。首先，分析目标基站负载变化的

时间因素，提取目标基站的时间因子及周期因子。同时，通过建立基站间负载时空转移概率矩阵，提取

目标基站的关联基站，作为目标基站的空间因子。最后，实现 BP 神经网络的基站负载预测。针对 BP 神

经网络存在易陷入局部极小值的问题，使用遗传算法对 BP 神经网络的初始权值和阈值进行优化，最终

实现高精度的基站负载分钟级多步预测。 

2. 理论方法 

2.1. 时空影响因素分析 

移动用户通过连接基站获取网络，在用户移动的过程中，信号在基站之间的切换也代表着人群在基

站间的流动，当前基站的负载可看做上一时刻人群数的延续和其他基站人群的转移。移动用户的上学、

上班、购物等行为都有着一定的规律性，基站的负载也会产生周期性的变化。因此，在考虑基站负载变
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化的时空影响因素中，我们从以下三点来考虑：1) 当前时间的基站负载可以看做前一时段人群数的延续。

2) 当前时间的基站负载变化规律可看做是周期循环的结果。3) 当前基站的负载可以看做是其他基站人群

数共同影响的结果。 
多步预测指的是假设样本数量为 N，在无法得到新的时间序列采样或者只利用该 N 个样本，在单步

预测第 N+1 个值之外，也可以预测第 ( )2, 3, , 0N N N T T+ + + > 个值，即通过己知的样本集可以外推进

行 T 步预测。在基站负载的分钟级多步预测中，我们以分钟作为时间粒度，对基站负载进行未来 N + T
个时段的预测，从而可以为基站资源的调控提供决策数据，进行资源优化。 

本文根据基站负载的时空关联性，参考丁闪闪[3]等在交通参数预测中的定义，选定 3 类要素因子来

标定影响因素，分别命名为时间因子(相邻时段的影响)、周期因子(周期性重复的影响)和空间因子(基站间

转移的影响)。其中： 
1) { }1 2: , , , nI I i i i=  表示某区域基站集合。 
2) :

j j

t T t T
I IN N+ + 表示第 Ij 个基站的 T 步负载预测值。 1 2 3T = ，，， 。 

3) k:表示与时段 t 具有时间关联性的前第 k 个时段，即第 k 个时间因子， 1, 2 3k i i i i n= − − − −, ， , 。 
4) l 表示与当前日具有相似模式的前第 l 个周期，其中 1, 2, 3 ,l i i i i m= − − − −， 。 
5) s:表示与该基站具有空间关联性的第 s 个基站，其中 0 1 2s o= ，，， , 。 
在确定目标基站的空间因子时，本文参考方志祥[8]等的研究，从群体角度出发，建立基站间转移概

率矩阵，构造基站间的关联关系。在选定某基站的空间因子时，根据基站间转移概率进行排序，概率越

大说明该基站对目标基站的负载影响越大，选定前 s 个基站作为空间关联因素。 
在基站负载影响因素的选取中，本文初步选定影响该基站负载的前 k 个时刻的时间因子、与当前日

具有相似模式的前 l 个周期的周期因子和与该基站具有空间关联性的前 s 个空间因子。当我们用时空因素

(k,l,s)来表示基站 T-步预测模型时，可得出 

( ), , ,l l
j j Sj j

t k t Tt T t k t k
I I II IN f N N N N+ ++ + +=                              (1) 

其中 1 2 ,T m= ，， ; 1 2 ,k T= ，， ; 1 2 ,l m= ，， ; 1 2 ,s n= ，， 。 

2.2. 基于遗传算法优化的 BP 神经网络模型 

2.2.1. BP 神经网络 
BP 神经网络是一种有监督学习的多层前馈神经网络，也是目前使用最广泛的神经网络模型。当输入

节点数为 n，输出节点数为 m 时，BP 神经网络可以映射为 n 个自变量到 m 个因变量的非线性函数。BP
神经网络模型训练时，按照误差反向传播机制不断调整网络权值和阈值，不断逼近期望输出值，因此，

BP 神经网络可以拟合任意连续函数[16] [17] [18]。 
传统 BP 神经网络按照梯度下降的方式修正网络权值和阈值，有容易陷入局部极值，不能搜索到全

局最优解的缺陷。 

2.2.2. 遗传算法优化的 BP 神经网络 
BP 神经网络在训练时需要对网络各层的连接权值和阈值进行随机赋值，这种随机初始化往往会影响

BP 神经网络的收敛速度和最终结果。针对这个问题，本文依靠遗传算法的全局寻优能力，将 BP 神经网

络的训练误差作为遗传算法的评价标准来寻找 BP 神经网络的初始权值和阈值，然后将该初始权值和阈

值赋予 BP 神经网络，然后对 BP 神经网络预测模型进行训练，从而得到最优的输入–输出映射模式，如

图 1 所示。 
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Figure 1. BP neural network optimized by genetic algorithm 
图 1. GA-BP 多步预测模型 

3. 实例分析 

3.1. 数据准备 

本研究采用的实验数据为某城市 2017 年 6 月 26 日~8 月 29 日的移动用户轨迹数据，脱敏后的轨迹

数据以手机基站的经纬度坐标记录用户的位置信息，以连接时间记录用户的时间信息，如表 1 所示。 
 

Table 1. Mobile user trajectory data instance 
表 1. 移动用户轨迹数据样例 

加密 
ID 

基站 
ID 

连接 

时间 
基站 

经度 

基站 

纬度 

078***a5 5****6 14***950 12*** 3*** 

a20***e6 6****E 14***951 12*** 3*** 

0ed***51 6****B 14***956 12*** 3*** 
∙∙∙ ∙∙∙ ∙∙∙ ∙∙∙ ∙∙∙ 

99f***1d 5****A 15***340 12*** 3*** 

d3e***12 5****0 15***400 12*** 3*** 

编码
（权值和阈值）

初始种群

计算适应度函数

停止

优化结果
（筛选后的权值和阈值）

训练GA-BP神经网络

变异

交叉

选择

是

否

预测输出

输入数据

时间因子

周期因子

空间因子
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在研究中，我们需要对移动用户轨迹数据进行清洗，去除重复、无效、缺失日期的数据。然后以 10
分钟作为间隔时段，统计基站的负载数据及基站之间的转移，作为实验的样本数据，如表 2 所示。 
 
Table 2. Base station load statistical results 
表 2. 每基站负载统计表 

基站 ID 统计时间 基站负载 

5****6 h8m0 1*** 

6****E h8m0 2*** 

∙∙∙ ∙∙∙ ∙∙∙ 

5****A h23m6 1*** 

5****0 h23m6 2*** 

3.2. 影响因素选取 

3.2.1. 时间因子 
在基站的分钟级多步预测中，本文首先基于人群白天活动夜晚休息的规律，选择 9 点~21 点作为待

预测时段。在预测时段的时间影响因子选取时，考虑下一时刻的负载数据可以认为是当前时刻负载的聚

集及影响。因此选定当前时刻的 6 个负载数据作为时间因子。例如预测 6 月 26 日的 9:10, 9:20, 9:30, 9:40, 
9:50, 9:60 六个时段的负载数据，选定 6 月 26 日的 8:10, 8:20, 8:30, 8:40, 8:50, 8:60 作为时间因子输入到模

型中，结果如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Base station load on 9:00~21:00 
图 2. 部分日期 9:00~21:00 基站负载变化 

3.2.2. 周期因子 
在对数据进行周期性统计的过程中，可以发现基站的人群运动模式呈现星期稳定性。在不同时间段

的基站负载数据中，呈现着相同的周期模式。因此，可以采用周期因子作为预测模型的影响因素。例如

预测 7月 3日的 9:10, 9:20, 9:30, 9:40, 9:50, 9:60六个时段的负载数据，选定 7月 3日的 8:10, 8:20, 8:30, 8:40, 
8:50, 8:60 以及 9:10, 9:20, 9:30, 9:40, 9:50, 9:60 作为周期因子输入到模型中，结果如图 3 和图 4 所示。 
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Figure 3. Base station load on monday 
图 3. 某基站周一负载变化图 

 

 
Figure 4. Base station load on sunday 
图 4. 某基站周日负载变化图 

3.2.3. 空间因子 
在空间因子的选取过程中，首先统计不同时段各基站的负载数据以及基站之间人群相互转移的数据，

计算手机用户群体在基站间的转移概率矩阵,矩阵部分数据如下图 5 所示。 
同时基于选定的预测目标基站 A，在转移概率矩阵中可发现有向基站 A 转移负载的概率矩阵如下表

3 所示，从表中发现有 21 个基站的人群会向 A 基站转移。在该矩阵中，概率最大的前五个基站转移人流

占据总人流的 80.8%，因此选择向该基站转移人群数的概率最大的前 5 个基站 B, R, I, T, U 作为影响基站

下一时刻负载的空间因子。例如预测 6 月 26 日 A 基站的 9:10, 9:20, 9:30, 9:40, 9:50, 9:60 六个时段的负载

数据，选定6月26日B, R, I, T, U五个基站的8:10, 8:20, 8:30, 8:40, 8:50, 8:60作为空间因子输入到模型中，

如表 3 所示。 
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Figure 5. Base station load transition probability matrix 
图 5. 某区域基站转移概率矩阵 

 
Table 3. A base station load transition probability matrix 
表 3. A 基站负载转移概率矩阵 

 A  A 

B 0.049 M 0.002 

C 0.01 N 0.001 

D 0.011 O 0.001 

E 0.023 P 0.002 

F 0.012 Q 0.001 

G 0.047 R 0.112 

H 0.007 S 0.001 

I 0.167 T 0.192 

J 0.003 U 0.353 

K 0.001 V 0.006 

L 0.002   

3.3. 模型构建 

在上文的时间因子、周期因子和空间因子确定之后，因为需要提前一周数据作为周期因子并且预测

时段为 9 点~21 点，可选择的样本数据共为 7 月 3 日~8 月 29 日共 60 天，每天预测时段为 12 个小时，共

有样本数据为 720 组。随机选择 N 组样本数据作为训练样本，720-N 组样本数据作为测试样本。 
在设计 BP 神经网络模型的输入和输出时，假设选择输出为 A 基站的 7 月 3 日的 9:10, 9:20, 9:30, 9:40, 

9:50, 9:60，那么对应的输入则为 A 基站 7 月 3 日的 8 点 6 个数据、6 月 26 日的 8 点和 9 点 12 个数据，5
个关联基站的 7 月 3 日的 8 点的(6 × 5) 30 个数据，总共 48 个数据作为输入数据。为了提高网络的训练

速率，便于网络的计算，本文使用 premnmx 函数对原始数据样本进行归一化处理，使处理后的数据均匀

地分布在[−1,1]的范围内。预测结果采用平均相对误差 MAPE，平均绝对误差 MAE，均方误差 MSE，均

方根误差 RMSE 等指标进行评价。各指标的计算公式如下： 

1 t t
pre test

t
test

Y Y
MAPE

N Y
−

= ∑                                    (2) 

1 t t
pre testMAE Y Y

N
= −∑                                    (3) 

0 0 0.01 0.14 0 0.09 0.03

0 0.21 0.00 0.00 0.21 0
0.00 0 0.13 0.03 0.00 0.01 0
0.05 0.12 0 0 0.12 0.00 0

0 0 0 0 0 0.16 0.03
0 0.09 0 0.00 0.03 0.00 0.00

0 0 0.02 0.22 0.18 0.14 0.00

P

… 
 … 
 
 
 
 =
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21 t t
pre testMSE Y Y

N
= −∑                                  (4) 

21 t t
pre testRMSE Y Y

N
= −∑                                (5) 

本文采用单隐层的 BP 神经网络进行实现，输入层节点数为 48 个，隐含层节点数采用试算法得到为

14 个，输出层节点数为 6 个，设置的 BP 神经网络结构为 48-14-6，共有 48 × 14 + 6 个权值，14 + 6 个阈

值。其节点传递函数采用对数型 S 函数和线性函数，训练函数采用 L-M 优化算法。BP 神经网络训练次

数取 100，学习率取 0.1。 
遗传算法用来优化 BP 神经网络的初始权值和阈值，因此遗传算法个体编码长度为 698。遗传算法初

始种群规模取 20，进化代数取 30 次，交叉概率取 0.3，变异概率取 0.01。 

3.4. 结果分析 

神经网络的预测准确性和训练数据的多少有较大的关系，尤其对于一个多输入和多输出的网络，所

以本文首先基于不同的训练样本数据进行模型训练，对多步预测结果的误差进行均值计算。最后结果显

示当样本数据为 660，测试数据为 60 时，多次试验结果的评价较好，因此选用当前样本数据集合进行模

型预测(表 4)。 
 

Table 4. Different number of training data prediction error 
表 4. 不同数目训练样本预测误差 

训练数据 测试数据 预测误差百分比 

360 360 28.80% 

420 300 25.43% 

480 240 17.20% 

540 180 14.38% 

600 120 11.43% 

660 60 10.34% 

 
使用处理好的数据分别对 BP 神经网络和遗传算法优化的神经网络进行测试，多步预测结果中的 6

个被预测时刻的预测结果如图 6、图 7、图 8、图 9、图 10、图 11 所示。 
从图 6~图 11 中可以看出，使用遗传算法优化过的模型得出的预测结果与期望输出的结果值更加接

近，误差值更小。在多步预测的结果值中，越接近当前时刻，预测的准确度更高，T + 1 时刻的预测值相

比 T + 2 之后时段的预测值准确度更高，说明随着时间的推移，基站负载的转移具有了变化，模型还不能

通过时段之间的变化更好的把握这种变化规律，多步预测的结果随着预测时间段的加长，准确率会逐渐

降低。 
预测结果的评价指标如表 5 所示。通过实验评价指标可以看出，优化后的预测模型在平均相对误差

MAPE，平均绝对误差 MAE，均方误差 MSE，均方根误差 RMSE 四个指标上对于基本的 BP 模型都有所

降低，说明遗传算法优化后的 BP 神经网络能够提高预测的精度。 

4. 结论 

针对基站负载分钟级多步预测问题，本文基于实际的手机轨迹数据，提取目标基站的时间及周期因

子。通过建立基站间负载转移概率矩阵，提取目标基站的关联基站作为空间因子。以 BP 神经网络进行 
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Figure 6. (a) T + 1 two model results; (b) T + 1 two model error 
图 6. (a) T + 1 时刻两种模型结果；(b) T + 1 时刻两种模型误差 

 

 
Figure 7. (a) T + 2 two model results; (b) T + 2 two model error 
图 7. (a) T + 2 时刻两种模型结果；(b) T + 2 时刻两种模型误差 

 

 
Figure 8. (a) T + 3 two model results; (b) T + 3 two model error 
图 8. (a) T + 3 时刻两种模型结果；(b) T + 3 时刻两种模型误差 

https://doi.org/10.12677/csa.2019.94085


骆彦彦 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2019.94085 766 计算机科学与应用 

 

 
Figure 9. (a) T + 4 two model results; (b) T + 4 two model error 
图 9. (a) T + 4 时刻两种模型结果；(b) T + 4 时刻两种模型误差 

 

 
Figure 10. (a) T + 5 two model results; (b) T + 5 two model error 
图 10. (a) T + 5 时刻两种模型结果；(b) T + 5 时刻两种模型误差 

 

 
Figure 11. (a) T + 6 two model results; (b) T + 6 two model error 
图 11. (a) T + 6 时刻两种模型结果；(b) T + 6 时刻两种模型误差 
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Table 5. Multi-step prediction results error statistics 
表 5. 多步预测结果误差统计表表 

算法 多步名称 MAPE MAE MSE RMSE 

BP 

T + 1 4.6% 6.2171 0.0227 0.1507 

T + 2 4.8% 0.1035 0.0618 0.2486 

T + 3 6.1% 7.0636 0.0492 0.2217 

T + 4 11.7% 2.1319 0.2118 0.4602 

T + 5 14.7% 6.0037 0.328 0.5727 

T + 6 16.1% 1.2382 0.5004 0.7074 

GA-BP 

T + 1 0.6% 2.8076 0.0065 0.0805 

T + 2 0.1% 0.1313 0.0127 0.1129 

T + 3 4.3% 13.0782 0.0224 0.1497 

T + 4 8.3% 12.4175 0.1605 0.4006 

T + 5 6.7% 10.0354 0.1387 0.3724 

T + 6 11.4% 15.4214 0.3372 0.5807 

 
基站负载预测，针对 BP 神经网络存在易陷入局部极小值的问题，使用遗传算法对 BP 神经网络的初始权

值和阈值进行优化。结果显示，将基站负载的时空影响因素作为输入并且使用基本的 BP 模型进行预测，

能够实现分钟级的基站负载多步预测，为基站的资源动态优化提供数据参考。针对 BP 神经网络预测精

度低的问题，遗传算法优化后的 BP 网络模型能够提高多步预测结果的精度。此外，在多步预测中，随

着预测时间间隔的增加，BP 神经网络模型的预测精度逐渐下降。但是经过遗传算法优化后的 BP 神经网

络模型，对于预测时间间隔较远的时刻，预测精度也有了明显的提高。 
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