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摘　要：面向５Ｇ／６Ｇ超密集组网的基站网络流量预测需求，提出一种增强随机集成混合核 Ｋ近邻算法
（ｅｎｈａｎｃｅｄｒａｎｄｏｍｅｎｓｅｍｂｌｅｂａｓｅｄｍｉｘｅｄｋｅｒｎｅｌＫｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＲＭＫＫＮＮ）。通过融合径向基函
数与白噪声核构建混合核函数，突破了单一核函数在非线性关联建模与噪声抑制间的平衡瓶颈。创新性地

引入样本－特征双重随机子采样与超参数区间随机化策略，显著提升了高维稀疏场景的泛化稳定性。基于
袋外误差反演的动态权重分配机制，提升了算法对流量突变的鲁棒响应能力。配套设计的多级并行化架构，

为超密集组网提供了可扩展的预测解决方案。实验表明，ＥＲＭＫＫＮＮ在均方根误差、平均绝对百分比误差和
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平均绝对误差三项指标上均优于所对比深度学习模型，为智能网络运维提供了新的技术路径。
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　　作为现代通信基础设施，蜂窝网络采用分布
式架构，构建起覆盖广泛的无线通信体系。其核

心构成为密集分布的蜂窝小区，作为独立服务单

元，每个小区依托基站实现区域内移动终端设备

的通信管理与控制。在该系统中，“网络负载”特

指基站承载的数据传输量及信道资源占用率，是
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直接反映网络运行状态的关键指标。

当前移动通信技术正经历代际跃迁，５Ｇ商用
深化与 ６Ｇ研发推进正不断催生革命性应用场
景。新一代通信技术将重构三大应用领域［１］：一

是智能交通领域，二是沉浸式交互领域，三是工业

互联网领域。这些高带宽、低时延的创新应用将

引发流量结构的根本性变革。更值得关注的是视

频流量的爆发式增长，２０２５年移动视频流量占比
将攀升至７４％，年均复合增长率达３５％，这将持
续加剧网络负载的动态不均衡特性［２］。对于基

站流量的预测，将成为解决网络负载问题的重点

研究内容。

传统的基站网络流量预测方法通常采用统计

时间序列方法，例如自回归积分移动平均模型［３］

（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅｍｏｄｅｌ，
ＡＲＩＭＡ）。随着人工智能方法的广泛应用［４－８］，

越来越多的基站网络流量预测模型引入了机器学

习方法。Ｒｏｈｉｎｉ等［９］基于深度学习的长短期记忆

（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网络进行网络流
量预测，因其长期记忆能力，被用于实现更精准的

蜂窝网络流量预测，以支持动态资源分配和基站

节能优化。Ｑｉｕ等［１０］提出了一种基于 ＬＳＴＭ的多
任务学习框架，该框架通过共享层提升泛化能力，

通过融合注意力机制与卷积模块构建全局空间关

联、全局时间关联及局部时空依赖的三维分析框

架，在真实蜂窝流量数据集上实现了对复杂时空

特征的全面挖掘与预测性能的显著提升。Ｈｕａｎｇ
等［１１］提出一种基于条件概率建模的移动网络流

量预测神经网络方法，通过对原始数据进行窗口

化预处理、相邻窗口条件概率参数化及集成预测，

构建了一种多尺度时序依赖建模框架。Ｚｈａｎｇ
等［１２］设计了一个ＩｎｖｅｒｔｅｄＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型来准确
预测蜂窝流量。这些方法计算资源消耗大，动态

适应性差，难以捕捉基站网络的动态拓扑变化。

除此之外，集成学习算法也受到研究人员的

关注［１３－１４］。Ｙａｍａｄａ等［１５］在实时移动流量预测

任务中使用随机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）预测网
络流量，根据对预测准确性的贡献对流量日志数

据进行优先级排序。Ｘｉａ等［１６］采用 ＲＦ算法进行
特征筛选，进一步将轻量级梯度提升机（ｌｉｇｈｔ
ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＬＧＢ）应用于移动网络
流量预测。Ｇｉｊóｎ等［１７］基于全国范围内３０个月
的小区数据，对比了监督学习与时间序列分析方

法在小区级月度高峰数据流量预测中的性能，结

果表明随机森林、支持向量回归等监督学习模型

具有更高的预测精度。在降低存储需求的同时超

越季节性自回归等传统方法，且非深度学习方法

在计算效率上可与深度学习竞争，为长期流量预

测提供了高效解决方案。

与上述工作不同的是，本文提出了一种增强

随机集成混合核 Ｋ近邻算法（ｅｎｈａｎｃｅｄｒａｎｄｏｍ
ｅｎｓｅｍｂｌｅｂａｓｅｄｍｉｘｅｄｋｅｒｎｅｌＫｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＲＭＫＫＮＮ），在基站网络流量预测中
有着更好的精度和鲁棒性。

１　增强随机集成混合核Ｋ近邻算法

１．１　混合核Ｋ近邻算法

１．１．１　算法原理
本文提出了一种混合核 Ｋ近邻算法（ｍｉｘｅｄ

ｋｅｒｎｅｌＫｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＫＫＮＮ），突
破传统 Ｋ近邻算法（Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＫＮＮ）单一核函数的局限性，有效平衡非线性关
系建模与噪声鲁棒性。通过将径向基函数（ｒａｄｉａｌ
ｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）和白噪声核整合到统一框架
中，混合核方法能够在异构特征空间中自适应地

度量样本相似性。最终预测值通过对ｋ个邻居的
核值归一化加权平均获得。ＭＫＫＮＮ结构如图１
所示。

图１　混合核Ｋ近邻
Ｆｉｇ．１　ＭｉｘｅｄｋｅｒｎｅｌＫｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ

图１示意了ＭＫＫＮＮ预测的基本原理。图中
黑点表示特征空间中的已知训练样本，位于中央

的ｘ为当前待预测的目标样本（查询点）。灰色
阴影区域表示以 ｘ为中心的核函数权重分布，颜
色越深代表距离目标样本更近、权重值更高。ｘ１、
ｘ２与ｘ３为根据度量从训练样本中选取的三个最
邻近样本。

ＫＮＮ是一种经典的非参数回归与分类方
法［１８］。传统 ＫＮＮ基于欧氏距离度量，相似性度
量在存在特征尺度差异或非线性关系时可能表现

不佳。核化 ＫＮＮ通过 Ｍｅｒｃｅｒ核替换距离度
量［１９］，但通常只使用单一核。本文将其推广为仅

由径向基函数和白噪声核构成的核混合形式：

·５２·
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Ｋｍｉｘ（ｘ，ｙ）＝ｗｒｂｆｅｘｐ（－γｘ－ｙ
２）＋ｗｎｏｉｓｅσ

２
ｎδｘｙ
（１）

其中：ｗｒｂｆ，ｗｎｏｉｓｅ≥０为对应权重；γ为 ＲＢＦ核带宽
参数；σ２ｎ为噪声方差。令 Ｘｔｒａｉｎ＝｛ｘｉ｝

ｎ
ｉ＝１，那么

δｘｙ＝∑
ｎ

ｉ＝１
!

（ｘ－ｘｉ ＜）!（ｙ－ｘｉ ＜），其中!为

定义的指示函数，为阈值。ＲＢＦ核在小尺度内对
相似样本赋予高权重，能够精准刻画特征空间的平

滑非线性关系。白噪声核仅在自相似位置贡献常

量相似度，等价于对离群样本施加最小影响，显著

提高整体鲁棒性，该混合核实现了多尺度特征捕获。

设训练集为｛（ｘｉ，ｙｉ）｝
ｎ
ｉ＝１，其中ｘｉ∈ＲＲ

ｄ，ｙｉ∈ＲＲ。
对任意测试点ｘ∈ＲＲｄ，先计算混合核相似向量：
ｋ（ｘ）＝［Ｋｍｉｘ（ｘ，ｘ１），…，Ｋｍｉｘ（ｘ，ｘｎ）］

Ｔ∈ＲＲｎ

（２）
令 Ｎｋ（ｘ）表示相似度排名前ｋ的索引集合，

则预测值为

ｙ^＝∑
ｊ∈Ｎｋ（ｘ）

Ｋ（ｘ，ｘｊ）

∑
∈Ｎｋ（ｘ）

Ｋ（ｘ，ｘ）
ｙｊ （３）

具体步骤如算法１所示。

算法１　混合核Ｋ近邻算法
Ａｌｇ．１　ＭｉｘｅｄｋｅｒｎｅｌＫｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：训练集｛（ｘｉ，ｙｉ）｝
ｎ
ｉ＝１，邻居数ｋ

输出：预测函数 ｙ^（ｘ）

将训练样本｛ｘｉ，ｙｉ｝存于内存

ｆｏｒ每个测试样本ｘ
计算混合核值：

Ｋ（ｘ，ｘｉ）←ｗｒｂｆｅｘｐ（－γｘ－ｘｉ
２）＋ｗｎｏｉｓｅσ

２
ｎδｘｘｉ

找到相似度最高的ｋ个索引集合 Ｎｋ（ｘ）

对每个ｉ∈Ｎｋ（ｘ），计算归一化权重：

ωｉ＝
Ｋ（ｘ，ｘｉ）

∑
ｊ∈Ｎｋ（ｘ）

Ｋ（ｘ，ｘｊ）

预测值 ｙ^（ｘ）← ∑
ｉ∈Ｎｋ（ｘ）

ωｉｙｉ

ｅｎｄｆｏｒ

１．１．２　混合核正定性分析和距离分析
定义１（正定矩阵）　给定样本集｛ｘ１，…，ｘｎ｝

Ｘ，存在

Ｋ＝

Ｋ（ｘ１，ｘ１）Ｋ（ｘ１，ｘ２）… Ｋ（ｘ１，ｘｎ）

Ｋ（ｘ２，ｘ１）Ｋ（ｘ２，ｘ２）… Ｋ（ｘ２，ｘｎ）

  

Ｋ（ｘｎ，ｘ１）Ｋ（ｘｎ，ｘ２）… Ｋ（ｘｎ，ｘｎ













）

，　Ｋ：Ｘ×Ｘ→ＲＲ

（４）
则Ｋ为正定矩阵。

定义２（半正定（ｐｏｓｉｔｉｖｅｓｅｍｉｄｅｆｉｎｉｔｅ，ＰＳＤ）
核）　核函数若对任意样本集构造的正定矩阵 Ｋ
满足

Ｋ＝ＫＴ

ｃ∈ＲＲｎ，ｃＴＫｃ≥{ ０
（５）

则称Ｋ为ＰＳＤ核。
定理１　设 Ｋ１，Ｋ２均为 ＰＳＤ核，且权重 ｗ１，

ｗ２≥０满足ｗ１＋ｗ２＝１，则
Ｋｍｉｘ（ｘ，ｙ）＝ｗ１Ｋ１（ｘ，ｙ）＋ｗ２Ｋ２（ｘ，ｙ） （６）

亦为ＰＳＤ核。
证明：对任意ｃ∈ＲＲｎ，有
ｃＴＫｍｉｘｃ＝ｗ１ｃ

ＴＫ１ｃ＋ｗ２ｃ
ＴＫ２ｃ≥０＋０＝０，

则Ｋｍｉｘ为ＰＳＤ核。
□

定理２（Ｍｅｒｃｅｒ定理）　若Ｋ为连续ＰＳＤ核，
则存在一个希尔伯特空间 Ｈ及映射 ：Ｘ→Ｈ，
使得

Ｋ（ｘ，ｙ）＝〈（ｘ），（ｙ）〉Ｈ （７）
证明：对连续的 ＰＳＤ核 Ｋｍｉｘ，可在 Ｌ

２（Ｘ）上
做谱展开：

Ｋｍｉｘ（ｘ，ｙ）＝∑
∞

ｉ＝１
λｉψｉ（ｘ）ψｉ（ｙ），λｉ≥０

其中，｛ψｉ｝为正交归一的特征函数，对应特征值
｛λｉ｝。定义映射

：ｘ!（ λ槡 １ψ１（ｘ）， λ槡 ２ψ２（ｘ），…）∈
２

则在２中有

〈（ｘ），（ｙ）〉２ ＝∑
∞

ｉ＝１
λｉψｉ（ｘ）ψｉ（ｙ）＝Ｋ（ｘ，ｙ）

取Ｈ＝ｓｐａｎ｛（ｘ）｝，即得所需再生核希尔伯特
空间。

□
定理３（Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｒ定理）　在核正则化的经

验风险最小化问题

ｍｉｎｆ∈Ｈ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ，ｆ（ｘｉ））＋λｆ２Ｈ （８）

中，其解ｆ可表示为

ｆ（·）＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉＫｍｉｘ（ｘｉ，·） （９）

证明：令｛Ｋｍｉｘ（ｘｉ，·）｝
ｎ
ｉ＝１在 Ｈ中生成子空

间Ｈ０，任取ｆ∈Ｈ，可分解为 ｆ＝ｆ０＋ｆ⊥，ｆ０∈Ｈ０，
ｆ⊥∈Ｈ

⊥
０。由于

ｆ⊥（ｘｉ）＝〈ｆ⊥，Ｋｍｉｘ（ｘｉ，·）〉Ｈ＝０

经验损失∑
ｉ
（ｙｉ，ｆ（ｘｉ））＝∑

ｉ
（ｙｉ，ｆ０（ｘｉ））与

ｆ⊥无关，但正则项 ｆ２Ｈ＝ ｆ０
２
Ｈ＋ ｆ⊥

２
Ｈ随 ｆ⊥ 增

大而增大，因此最优解必有ｆ⊥ ＝０，即

·６２·
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ｆ∈Ｈ０

令ｆ（·）＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉＫ（ｘｉ，·），得证。

□
推论１　由 ＰＳＤ核可定义核距离

ｄＫｍｉｘ（ｘ，ｙ）＝ Ｋｍｉｘ（ｘ，ｘ）＋Ｋｍｉｘ（ｙ，ｙ）－２Ｋｍｉｘ（ｘ，ｙ槡 ）

（１０）
满足度量性质，有助于 ＫＮＮ中最近邻查询的理
论保证。

证明：对任意ｘ，ｙ，ｚ∈Ｘ，令
ｄＫｍｉｘ（ｘ，ｙ）＝ （ｘ）－（ｙ）Ｈ

则有非负性：

（ｘ）－（ｙ）≥０且ｄＫｍｉｘ（ｘ，ｙ）＝０（ｘ）＝（ｙ）
对称性：

（ｘ）－（ｙ） ＝ （ｙ）－（ｘ）
三角不等式：

（ｘ）－（ｚ）≤ （ｘ）－（ｙ） ＋ （ｙ）－（ｚ）
由此ｄＫｍｉｘ满足距离的三要素。

□
综上所述，ＭＫＫＮＮ所用的混合核 Ｋｍｉｘ（ｘ，ｙ）

因其ＰＳＤ的性质，不仅保证了对应的正定矩阵在
再生核希尔伯特空间中的合法内积表示，也使得

基于 该 核 函 数 的 距 离 度 量 ｄＫｍｉｘ（ｘ，ｙ）＝

Ｋｍｉｘ（ｘ，ｘ）＋Ｋｍｉｘ（ｙ，ｙ）－２Ｋｍｉｘ（ｘ，ｙ槡 ）满足伪度量甚

至度量的条件。进一步地，Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｒ定理说
明了在正则化经验风险最小化框架下，任意解

都可在有限样本核基上展开，从而为 ＭＫＫＮＮ的
可解释性和算法实现提供了理论支持。基于以

上理论保证，ＭＫＫＮＮ在多核自适应融合、异常
点抑制与核回归平滑估计等方面具有坚实的数

学基础，为后续的一致性与收敛性分析奠定了

良好基础。

１．２　增强随机集成

为了提高算法的预测精度，本文提出一种基于

随机子集策略的增强集成回归框架，将 ＭＫＫＮＮ
作为基学习器，该算法被称为ＥＲＭＫＫＮＮ。

设训练集为Ｄ＝｛（ｘｉ，ｙｉ）｝
Ｎ
ｉ＝１，ｘｉ∈ＲＲ

ｄ。对第

ｍ个基学习器，从｛１，…，Ｎ｝中随机不放回抽取
αＮ个索引，记为实例子集 Ｉｍ；从 ｄ维特征中随机
选取βｄ维，记为特征子集Ｆｍ；设置随机采样超参
数ｋｍ～Ｕ（ｋｍｉｎ，ｋｍａｘ），γｍ～Ｕ（γｍｉｎ，γｍａｘ）；在子集
｛（ｘ（Ｆｍ）ｉ ，ｙｉ）! ｉ∈Ｉｍ｝上训练 ＭＫＫＮＮ，得到回归
函数ｆｍ。双重随机化打破了特征间的伪相关性，
特别适用于基站流量数据中的时空耦合特征。

对每个基学习器，计算其袋外（ｏｕｔｏｆｂａｇ，

ＯＯＢ）样本误差样本集Ｉｏｏｂｍ ＝｛１，…，Ｎ｝＼Ｉｍ上的均
方误差：

ＥｍＭＳＥ ＝
１
Ｉｏｏｂｍ
∑
ｉ∈Ｉｏｏｂｍ

（ｙｉ－ｆｍ（ｘ
（Ｆｍ）
ｉ ））２ （１１）

定义原始权重

ｒｍ＝
１

ＥｍＭＳＥ＋ε
（１２）

ωｍ ＝
ｅｘｐ（ｌｎｒｍ －ｍａｘｊｌｎｒｊ）

∑
Ｍ

ｊ＝１
ｅｘｐ（ｌｎｒｊ－ｍａｘｋｌｎｒｋ）

（１３）

其中，ε为防零常数。该方法有效利用未参与训
练的ＯＯＢ样本评估模型性能，指数加权强化高性
能模型贡献。

最终集成预测为

ｙ^（ｘ） ＝∑
Ｍ

ｍ＝１
ωｍｆｍ（ｘ

（Ｆｍ）） （１４）

具体步骤如算法２所示。

算法２　增强随机集成混合核Ｋ近邻算法
Ａｌｇ．２　Ｅｎｈａｎｃｅｄｒａｎｄｏｍｍｉｘｅｄｋｅｒｎｅｌ

Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：训练集｛（ｘｉ，ｙｉ）｝
Ｎ
ｉ＝１，基学习器数Ｍ，采样比例α、

β，邻居数范围［ｋｍｉｎ，ｋｍａｘ］，核宽度范围 ［γｍｉｎ，γｍａｘ］

输出：加权集成回归函数 ｙ^（ｘ）

ｆｏｒｍ＝１ｔｏＭ
从｛１，…，Ｎ｝中不放回抽取αＮ个实例索引Ｉｍ
从特征维度中随机选取βｄ个索引 Ｆｍ
随机采样超参数 ｋｍ，γｍ
在子集｛（ｘ（Ｆｍ）ｉ ，ｙｉ）! ｉ∈Ｉｍ｝上训练 ＭＫＫＮＮ得

到ｆｍ
计算 ＯＯＢ索引 Ｉｏｏｂｍ 上误差 Ｅ

ｍ
ＭＳＥ

ｅｎｄｆｏｒ
对每个ｉ∈Ｎｋ（ｘ），计算归一化权重：

ωｉ＝
Ｋ（ｘ，ｘｉ）

∑
ｊ∈Ｎｋ（ｘ）

Ｋ（ｘ，ｘｊ）

预测值 ｙ^（ｘ）← ∑
ｉ∈Ｎｋ（ｘ）

ωｉｙｉ

通过在实例子集与特征子集上随机采样并随

机化超参数，生成多样化基学习器；利用无放回样

本的 ＯＯＢ误差反演为权重，再经 ＳｔａｂｌｅＳｏｆｔｍａｘ
归一化，实现加权融合，能够有效提升模型的多样

性和在高维稀疏空间中的泛化能力。

１．３　多级并行化策略

为进一步提升训练与预测效率，本文在增强

随机子集集成框架中引入多级并行化策略，包括

基学习器级并行、ＯＯＢ误差并行计算、预测阶段

·７２·
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的并行融合和流水线与异步调度。多级并行化策

略结构如图２所示。由于各基学习器互相独立，
训练过程可按实例子集和特征子集并行执行，对

Ｍ个基学习器同时调度：
｛ｆｍ｝

Ｍ
ｍ＝１＝Ｐｐａｒａｌｌｅｌ（ｎｊｏｂｓ，ＴＭＫＫＮＮ（Ｉｍ，Ｆｍ，ｋｍ，γｍ））

其中，Ｐｐａｒａｌｌｅｌ是并行执行算子，参数ｎｊｏｂｓ根据中央处
理器（ｃｅｎｔｒａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，ＣＰＵ）核数动态设定。

在所有基学习器训练完毕后，针对各自的

ＯＯＢ子集独立计算均方误差 ＥｍＭＳＥ。同样可利用
并行框架批量执行：

｛ＥｍＭＳＥ｝＝Ｐｐａｒａｌｌｅｌ（ｎｊｏｂｓ，ＭＳＥ（ｆｍ，ｆ
ｏｏｂ
ｍ ））（１５）

其中，ＭＳＥ（ｆｍ，ｆ
ｏｏｂ
ｍ ）为第 ｍ个基学习器在 ＯＯＢ样

本上的均方误差损失，ｆｍ为模型预测值，ｆ
ｏｏｂ
ｍ 为对

应的 ＯＯＢ实测值。并行完成后再统一进行
ＳｔａｂｌｅＳｏｆｔｍａｘ权重归一化。对新样本集｛ｘ（Ｆｍ）｝，
各基学习器的预测｛ｆｍ（ｘ

（Ｆｍ））｝同样可并行计算。

最终加权求和仅涉及向量内积，无须全局同步。

在大规模数据场景下，可将训练和 ＯＯＢ验证两步
流水线化：异步启动子任务，先训练 ｆｍ，训练完成
即提交其 ＯＯＢ误差计算，再根据结果动态调整剩
余基学习器的资源分配，进一步提高集群利用率。

图２　多级并行化策略改进的增强随机集成
混合核Ｋ近邻算法

Ｆｉｇ．２　ＥｎｈａｎｃｅｄｒａｎｄｏｍｍｉｘｅｄｋｅｒｎｅｌＫｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｉｍｐｒｏｖｅｄｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ

ｐａｒａｌｌｅｌｉｚａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ

２　实验与分析

本实验收集了深圳市１８个小区２０１８年３月
１日至４月１９日的基站网络小时级流量数据，选
取前４周数据作为训练集，第５、６周数据作为测
试集。图３展示了样例基站一周的流量数据情
况。具体统计描述如表１所示。

图３　样例基站一周的流量数据
Ｆｉｇ．３　Ａｔｒａｆｆｉｃｄａｔａｏｆｔｈｅｓａｍｐｌｅｂａｓｅｓｔａｔｉｏｎｆｏｒｏｎｅｗｅｅｋ

表１　基站网络小时级流量数据统计描述
Ｔａｂ．１　Ｂａｓｅｓｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｈｏｕｒｌｙｔｒａｆｆｉｃｄａｔａ

ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
单位：ＧＢ

基站

编号
均值 方差 最大值 最小值 中位数

１ ０．５３５５ ０．５８３８ ４．９０４５ ０．００００２８ ０．１０５８

２ ０．１８５０ ０．０３６１ １．２９９０ ０．０００６８６ ０．１２８３

３ ０．０６４０ ０．０１２７ １．１２９０ ０．０００１９０ ０．０２９８

４ ０．２５９９ ０．１１９１ ２．６３２７ ０．０００５３１ ０．１５２２

５ ０．５２４５ ０．１８５５ ３．１６６６ ０．００３１８９ ０．４６４２

６ ０．１７３５ ０．２１１７１０．４７１９ ０．０００００１ ０．０２９３

７ ０．１７８５ ０．０３１５ １．１５７４ ０．００１１７０ ０．１２２２

８ ０．５１５１ ０．１６７８ ３．５１０６ ０．００２７９１ ０．４５８５

９ ０．２５３１ ０．１７３９ ９．６１１８ ０．０００３３５ ０．１５５９

１０ １．１５６０ ０．８７１７１０．８２３８ ０．０２９６８４ ０．９０２３

１１ ０．０８９６ ０．００８８ ０．８９８０ ０．０００２９０ ０．０６７９

１２ ０．４４１０ ０．１３０９ ３．３７５２ ０．００５２５３ ０．３６４８

１３ ０．６０６７ ０．１５４７ ２．４７５４ ０．００２０１７ ０．６２６７

１４ １．３２３４ ０．６６２０ ４．７４８４ ０．０１４５０４ １．３１２９

１５ ０．７０２７ ０．７１２８ ５．５０４２ ０．０００３６１ ０．４８０５

１６ １．４６２９ １．６２０２ ６．０６９２ ０．００１７１４ １．２２５０

１７ ０．０４９３ ０．００４５ ０．６２９７ ０．００００１２ ０．０２８１

１８ ０．０７４７ ０．００６８ １．１４５７ ０．０００３２５ ０．０５７１

本文在实时预测时，利用过去 ７个时段（共
７ｈ）的流量数据来预测下一时段（１ｈ）的流量，同
时采用均方根误差 （ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）、平均绝对误差 （ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，
ＭＡＥ）和平均绝对百分比误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅ
ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）作为基站网络流量的预
测精度评价指标。

２．１　基站流量数据分析

首先，对不同小区的基站流量数据进行了相

关性分析，采用皮尔逊相关系数对不同基站流量

的相关性进行计算，并绘制热度图，如图４所示。
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图４　不同基站流量的相关性热度图
Ｆｉｇ．４　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｈｅａｔｍａｐｏｆｔｒａｆｆｉｃａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂａｓｅｓｔａｔｉｏｎｓ

　　从图４中可以发现，大多数基站间的皮尔逊
相关系数都在 ０４～０７，说明大部分基站的小时
流量模式具有一定相似性。这可能源自相邻基站

覆盖区域内用户行为的共性（如上下班高峰、午

间休息、夜间流量低谷等）相互重叠。少数基站

间的相关系数接近 ０（比如１与７），提示它们的
时段行为几乎不相关。

接下来，对不同小区的流量分布情况进行分

析，测试正态、对数正态、韦伯和伽马分布，采用赤

池信息准则选择小区基站流量的最优分布，所有

基站的流量分布情况如表２所示，其中：ｋΓ为伽
马分布的形状参数，决定峰度与偏态；θΓ为伽马
分布的尺度参数；σＬＮ为对数正态分布的形状参
数；μＬＮ为对数正态分布的尺度参数；ｋＷ 为韦伯分
布的形状参数；λＷ 为韦伯分布的尺度参数；δ表
示分布的平移量。

２．２　ＭＫＫＮＮ的表现

为了验证混合核方法的有效性，本文分别与

核 Ｋ 近 邻 算 法 （ｋｅｒｎｅｌＫｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＫＫＮＮ）、采用欧氏距离的ＫＮＮ（ＫＮＮ－
欧氏距离）、采用马氏距离的ＫＮＮ（ＫＮＮ－马氏距
离）、采用余弦距离的 ＫＮＮ（ＫＮＮ－余弦距离）和
采用动态时间规整（ｄｙｎａｍｉｃｔｉｍｅｗａｒｐｉｎｇ，ＤＴＷ）
距离的ＫＮＮ（ＫＮＮ－ＤＴＷ距离）进行比较，所有

表２　不同小区基站流量的分布情况
Ｔａｂ．２　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｒａｆｆｉｃａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ

ｂａｓｅｓｔａｔｉｏｎｓｔｒａｆｆｉｃ

基站

编号

最优

分布
参数

分布特

征描述

１
伽马

分布

（ｋΓ，δ，θΓ）＝（０．４０１２，

２．７６０９×１０－５，０．８２０９）
短时高频、

强右长尾

２
伽马

分布

（ｋΓ，δ，θΓ）＝（０．８７６５，

０．０００６８５７，０．２０７２）
单调下降、

无峰值

３
对数
正态
分布

（σＬＮ，δ，μＬＮ）＝（１．９７０１，

０．０００１６８４，０．０１８２２）

偶有极

端大值

４
韦伯

分布

（ｋＷ，δ，λＷ）＝（０．７５３９，

０．０００５３０６，０．２１４５）

早期密集、

后期稀疏

５
伽马

分布

（ｋΓ，δ，θΓ）＝（０．９３７３，

０．００３１８９２，０．５５６０）

最优但

残差大

６
对数
正态
分布

（σＬＮ，δ，μＬＮ）＝（３．０７０５，

３．４２４６×１０－７，０．０１６１７）

强尾性、

偶发极大值

７
伽马

分布

（ｋΓ，δ，θΓ）＝（１．０７６９，

０．００１１４９９５，０．１６４７）

中度偏态、

次峰可预测

８
韦伯

分布

（ｋＷ，δ，λＷ）＝（１．１１１６，

０．００２３１７８，０．５３０５）

后期事件

增多呈

“磨损”特征

·９２·
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基站

编号

最优

分布
参数

分布特

征描述

９
对数
正态
分布

（σＬＮ，δ，μＬＮ）＝（１．００３２，

－０．０１４０４，０．１６２２）

正偏、偶有小

概率负偏

１０
对数
正态
分布

（σＬＮ，δ，μＬＮ）＝（０．６５１６，

－０．１５５３５，１．０６３５）

中度波动伴

测量误差

１１
伽马

分布

（ｋΓ，δ，θΓ）＝（０．９５１１，

０．０００２９，０．０９３８１）

平滑单

调衰减

１２
韦伯

分布

（ｋＷ，δ，λＷ）＝（１．２２３３，

０．００４７７８５，０．４６５４）

中后期

事件略增

１３
韦伯

分布

（ｋＷ，δ，λＷ）＝（１．６７０５，

－０．０５９０４，０．７４１７）

强“磨

损”效应

１４
韦伯

分布

（ｋＷ，δ，λＷ）＝（１．８０６０，

－０．１２６５５，１．６２５９）

延迟平移、

后期拖尾明显

１５
伽马

分布

（ｋΓ，δ，θΓ）＝（０．５６３１，

０．０００３６０７，１．２９８８）

初期高密度、

缓慢衰减

１６
伽马

分布

（ｋΓ，δ，θΓ）＝（０．７５９４，

０．００１７１３６，１．８８１３）

短时集中、

尾部较厚

１７
韦伯

分布

（ｋＷ，δ，λＷ）＝（０．７６２７，

１．１５５３×１０－５，０．０５１１６）

超短时初期

集中爆发

１８
韦伯

分布

（ｋＷ，δ，λＷ）＝（０．８８２７，

０．０００３２５４，０．０７１２８）

与１７类似但
尾部稍厚

算法的超参数 Ｋ＝５。不同 ＫＮＮ变体在 ＲＭＳＥ、
ＭＡＰＥ和ＭＡＥ上的性能比较如图５所示。不同
ＫＮＮ变体在１８个基站网络流量预测中的平均表
现如表３所示。

从表 ３可见，在相同超参数 Ｋ＝５条件下，
ＭＫＫＮＮ在 １８个基站的平均流量预测中，ＲＭＳＥ
为０３１７４、ＭＡＰＥ为２５１８７、ＭＡＥ为０１９５４，三
项指标均优于单一距离度量的 ＫＮＮ方法。与
其他模型相比，ＭＫＫＮＮ在ＲＭＳＥ上降低２１％～

（ａ）ＭＡＥ

（ｂ）ＭＡＰＥ

（ｃ）ＲＭＳＥ

图５　不同ＫＮＮ变体的性能对比箱线图
Ｆｉｇ．５　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｏｘｐｌｏｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ＫＮＮｖａｒｉａｎｔｓ

表３　不同ＫＮＮ变体的性能对比
Ｔａｂ．３　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔＫＮＮｖａｒｉａｎｔｓ

模型 平均ＲＭＳＥ 平均ＭＡＰＥ 平均ＭＡＥ

ＫＫＮＮ ０．３２４３ ３．２２３８ ０．１９８０

ＫＮＮ－ＤＴＷ距离 ０．３３９７ ２．７５８２ ０．２０３４

ＫＮＮ－余弦距离 ０．３６９５ ４．３５７３ ０．２２７６

ＫＮＮ－欧氏距离 ０．３３９４ ３．２５９４ ０．２０７８

ＫＮＮ－马氏距离 ０．３３９５ ４．２５７６ ０．２０６１

ＭＫＫＮＮ ０．３１７４ ２．５１８７ ０．１９５４

１４１％，ＭＡＰＥ降低 ８７％ ～４２２％，ＭＡＥ降低
１３％～１４１％。余弦距离因忽略幅度信息，在
ＭＡＰＥ上波动最剧烈；ＤＴＷ虽强调时序对齐，但对突
变与周期性波动敏感性不足，ＭＫＫＮＮ相比ＫＮＮ－
ＤＴＷ距离仅降低 ＭＡＰＥ８７％。ＭＫＫＮＮ通过综合
核策略兼顾周期性与非线性特征，显著抑制噪声，

使 ＭＡＰＥ降低高达４２２％。这充分验证了混合核
方法在多尺度特征捕捉与预测稳定性上的优势，而

ＫＫＮＮ固定单一核的特性限制了其在多样流量模
式下的适应性，相比ＫＮＮ，ＲＭＳＥ仅降低约２１％。

·０３·
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２．３　增强随机集成ＭＫＫＮＮ的表现

为了验证增强随机集成 ＭＫＫＮＮ的有效性，
本文分别与先进的集成学习算法（包括 ＲＦ、
ＸＧＢｏｏｓｔ［２０］、ＬＧＢ和ＣａｔＢｏｏｓｔ［２１］）进行比较。对比
的集成学习算法参数采用的是默认推荐参数。集

成学习算法在 ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ和 ＭＡＥ上的性能比
较如图６所示。集成学习算法在１８个基站网络
流量预测中的平均表现如表４所示。

（ａ）ＭＡＥ

（ｂ）ＭＡＰＥ

（ｃ）ＲＭＳＥ

图６　集成学习算法性能对比箱线图
Ｆｉｇ．６　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｏｘｐｌｏｔｓｏｆ

ｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表４　集成学习算法性能对比
Ｔａｂ．４　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｎｓｅｍｂｌｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

模型 平均ＲＭＳＥ 平均ＭＡＰＥ 平均ＭＡＥ

ＬＧＢ ０．３２１０ ３．５３４５ ０．１９１１

ＲＦ ０．３４２１ ２．５０６５ ０．１９９６

ＸＧＢｏｏｓｔ ０．３４７７ ２．９１７２ ０．２０８４

ＣａｔＢｏｏｓｔ ０．３６５９ ５．２０３７ ０．２３１５

ＥＲＭＫＫＮＮ ０．２９６３ １．９４９２ ０．１７９９

与ＲＦ、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬＧＢ和ＣａｔＢｏｏｓｔ四种先进集
成学习方法进行对比，ＥＲＭＫＫＮＮ在１８个基站
的网络流量预测中的 ＲＭＳＥ（０２９６３）、ＭＡＰＥ
（１９４９２）和ＭＡＥ（０１７９９）均显著领先：与次优
的ＬＧＢ相比，ＲＭＳＥ降低了约７７％、ＭＡＥ降低了
约５９％；与 ＲＦ相比，ＭＡＰＥ降低了约 ２２２％、
ＭＡＥ降低了约９９％，表明通过随机子集集成多
核函数，不仅能更精准地捕捉时序模式，还能在峰

谷波动中提供更稳定的预测性能。

基于ＫＫＮＮ作为基础学习器，通过混合核函
数实现多尺度特征映射，再结合增强随机集成机

制以提高模型的泛化性能与稳健性。一方面利用

核函数捕捉多尺度的局部相似性，另一方面通过

随机化增强模型多样性，降低过拟合风险。相比

树模型，核方法能更直观地以距离度量进行预测，

因此在时序平滑、周期性和突发性特征并存时，表

现更加稳定。ＥＲＭＫＫＮＮ将 ＭＫＫＮＮ与双重随
机化子集集成有机结合，在单模型层面实现多尺

度特征捕捉，在集成层面最大化模型多样性并降

低过拟合。两者协同作用下，不仅带来 ＲＭＳＥ、
ＭＡＰＥ、ＭＡＥ的显著降低，也令模型在峰谷突变与
噪声干扰中表现得尤为稳定与鲁棒，充分验证了

其在网络流量预测中的创新价值。

２．４　多级并行化策略的表现

为验证多级并行化策略的有效性，构建了包

含２００００个样本的合成数据集（特征维度 ｄ＝
１０），其中７５％的样本作为训练集，２５％的样本
作为测试集，对其进行了对比实验，硬件环境为

３２核 ＣＰＵ集群，所有测试均在独占计算节点环
境下进行。固定基学习器数量为１００，采用控制
变量法分别测试｛１，２，４，８，１６｝核的并行性能。
每个配置重复运行１０次以消除随机波动，最终
结果取平均值，结果如图 ７所示，具体表现如
表５所示。

·１３·
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图７　多级并行化加速性能表现
Ｆｉｇ．７　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｐａｒａｌｌｅｌｉｚａｔｉｏｎａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ

表５　多级并行化加速效果
Ｔａｂ．５　Ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｐａｒａｌｌｅｌｉｚａｔｉｏｎａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

核数
平均耗时

时间／ｓ
理想加速

时间／ｓ
实际

加速比

１ ７２３．６７ ７２３．６７ １．００

２ ３７９．２７ ３６１．８４ １．９１

４ ２０３．５１ １８０．９２ ３．５６

８ １１５．９６ ９０．４６ ６．２４

１６ ７８．１５ ４５．２３ ９．２６

从表５中发现，多级并行化策略能够在保持
高并行度（大于９５％）的前提下，在中等规模核数
（２～８核）上实现近线性加速（２核约１９倍、４核
约３６倍、８核约６２倍）。但当并行核数进一步

增至１６核时，由于线程间同步、通信及内存带宽
竞争等开销急剧增加，并行效率由８核时的７７％
下降至１６核时的５８％，出现明显的收益递减效
应，但是整体的性能却进一步提升，从而验证了本

文提出的多级并行化的有效性。

２．５　与不同的机器学习和深度学习模型的比较

为系统验证ＥＲＭＫＫＮＮ的泛化能力，本研究
设计了多维度对比实验。在传统机器学习模型方

面，选取 ＡＲＩＭＡ、多层感知器［２２］（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ
ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）、决策树［２３］（ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＤＴ）
和支持向量机［２４］（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）
作为基准模型，其实现基于 Ｐｙｔｈｏｎ的 Ｓｃｉｋｉｔ
ｌｅａｒｎ［２５］库，均采用推荐默认参数配置。在与深度
学习模型对比方面，进一步引入了堆叠自编码

器［２６］（ｓｔａｃｋｅｄａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ，ＳＡＥｓ）、循环神经网
络［２７］（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）、门控循环
单元［２８］（ｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，ＧＲＵ）、ＬＳＴＭ、
Ｔｒａｎｓｆｏｍｅｒ［２９］和 时 间 卷 积 网 络［３０］ （ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＴＣＮ）前沿时序预测模型。
实验设计中，所有深度学习模型均通过 Ａｄａｍ优
化算法进行模型训练，初始学习率设为０．００１，以
保持参数配置的一致性。特别地，通过构建涵盖

传统机器学习与深度学习的多层次对照体系，充

分确保了算法验证的全面性和结果的可信度。以

小区 １为例，多模型网络流量预测结果如图 ８
所示。

图８　多模型网络流量预测结果
Ｆｉｇ．８　Ｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｆｆｉｃｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｍｏｄｅｌｓ

　　多模型在 ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ和 ＭＡＥ上的性能比
较如图９所示。多模型在１８个基站网络流量预
测中的平均表现如表６所示。

实验数据充分验证了 ＥＲＭＫＫＮＮ的综合优

越性，其以０２９６３的平均ＲＭＳＥ、１９４９２的平均
ＭＡＰＥ和０１７９９的平均ＭＡＥ全面领先所有对比
模型。相较于传统机器学习领域表现最佳的

ＭＬＰ模型，ＥＲＭＫＫＮＮ在关键指标ＭＡＰＥ上实现

·２３·
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８２４％的大幅降低，显著克服了ＭＬＰ对数据异常
值敏感的问题；面对深度学习领域表现最优的

ＬＳＴＭ和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型，ＥＲＭＫＫＮＮ在保持
ＲＭＳＥ优势的基础上，其 ＭＡＰＥ指标分别优于二
者６３５％和７０８％，凸显了混合架构在时序特征

提取与误差控制方面的双重突破。特别是在处理

基站流量数据的非线性特征时，有效规避了 ＤＴ
模型的高系统性偏差缺陷，同时解决了 ＳＡＥｓ等
生成式模型在判别特征学习上的局限性，最终达

成预测精度与稳定性的协同优化。

（ａ）ＲＭＳＥ

（ｂ）ＭＡＰＥ

（ｃ）ＭＡＥ

图９　多模型综合性能对比箱线图
Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｏｘｐｌｏｔｓｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｍｏｄｅｌｓ
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表６　多模型综合性能对比
Ｔａｂ．６　Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ

ｍｕｌｔｉｐｌｅｍｏｄｅｌｓ

模型 平均ＲＭＳＥ 平均ＭＡＰＥ 平均ＭＡＥ

ＳＶＭ ０．３６４０ ２２．０７２０ ０．２６０６

ＤＴ ０．４２２８ ２．５８６１ ０．２４７９

ＭＬＰ ０．３５８０ １１．０８２０ ０．２３２６

ＡＲＩＭＡ ０．４２８１ ４．４６０９ ０．２５７６

ＥＲＭＫＫＮＮ ０．２９６３ １．９４９２ ０．１７９９

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ０．３００１ ６．６７９０ ０．１９４４

ＴＣＮ ０．３１５６ ５．０５３９ ０．２０１６

ＳＡＥｓ ０．３５７２ １１．７４４４ ０．２３９５

ＧＲＵ ０．３２２６ ８．２５５６ ０．２００６

ＬＳＴＭ ０．３１０６ ５．３３８０ ０．１９６７

ＲＮＮ ０．３２１９ ９．８８６２ ０．２０７３

３　讨论

本文主要聚焦于基于时序模型的流量预测方

法。为了更加全面地理解基站流量的波动特征，

在后续的数据收集和模型构建方面，有必要进一

步考察影响流量变化的多维因素，如发射功率和

网络状况等。

发射功率越高，覆盖半径和小区容量越大，理

论上可承载更多用户并分担热点区域的流量压

力；但过高功率也会导致小区间干扰增大，反而影

响用户体验。可通过采集不同功率档位下的基站

业务量数据，构建功率－流量曲线；结合信号强度
评估覆盖边缘用户接入成功率与重传率对流量的

拉动或抑制作用。网络状况主要包括负载率、上

行／下行时延、丢包率等，高负载率会使得调度资
源紧张，用户等待时延增加，可能导致短时流量峰

值被抑制或错峰；而丢包与重传会引发额外流量

消耗，形成“假性高流量”。通过对多维因素的深

入分析与建模，实现对基站负载的精准评估与动

态资源调度。

４　结论

针对５Ｇ／６Ｇ时代基站网络流量预测面临的
动态不均衡性与高维时空复杂性挑战，本文提出

了一种融合混合核函数与增强随机集成的多级并

行Ｋ近邻算法。
通过融合径向基函数与白噪声核构建混合核

函数，模型既能捕捉相关性，也能针对流量突变进

行局部“去噪”，实现了“信号”与“噪声”之间的

有效平衡；结合样本 －特征双重随机子采样与超

参数区间随机化策略，每次基模型只在部分基站

和时间段数据上训练，使得各基模型之间的训练

误差具有较低相关性，有效降低整体方差，对核函

数的超参数在给定区间内随机采样，使得不同基

模型聚焦于不同的时空尺度，从而进一步提升集

成多样性；通过基于ＯＯＢ误差反演的动态权重分
配机制，增强了系统对流量突变的响应能力；同时

设计的多级并行化架构，为５Ｇ／６Ｇ超密集组网的
负载预测提供了高精度、强鲁棒、可扩展的一体化

解决方案。

尽管所提多级并行 ＥＲＭＫＫＮＮ在预测精度
与鲁棒性方面表现优异，但仍存在不足之处，ＥＲ
ＭＫＫＮＮ架构天然关注局部相似性，难以捕捉更
长范围的时序趋势与全局周期，该模型对多级时

序依赖（如跨天、跨周）的显式建模能力仍较为有

限。虽然在核函数中可融入空间维度信息，但

ＥＲＭＫＫＮＮ并未显式利用基站间的地理或网络
拓扑关系。在后续的工作中，将通过时序分解融

合和混合深度学习方法进行改进。
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