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摘 　 要:
 

现有深度学习方法在网络流量预测时没有充分考虑节假日的影响,针对此,在分析历史数据对预测性能

影响的基础上,提出了一种考虑节假日影响的时空网络流量预测方法。 首先,提出一种考虑节假日这一外部因素

的生成历史数据的方法,使得历史数据中的节假日这一语义特征对网络流量预测产生作用;其次,通过时空学习块

来学习网络流量的时间相关性、复杂空间相关性以及时空异构性,获得历史数据包含的时空综合特征;最后,通过

跳跃连接融合多个块的结果,输出最后的预测结果。 在意大利米兰数据集和中国台湾数据集上的实验结果表明:
与最近的同类模型 AHSTGNN 相比,所提模型在意大利米兰数据集和中国台湾数据集上的 MAE 分别降低了 0. 9 和

24. 35,RMSE 分别降低了 1. 81 和 58. 25,说明了该方案的有效性。
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　 　 随着网络技术和智能终端的快速发展,网络应

用和用户行为的复杂性显著增加,这给网络管理和

资源分配带来了严峻挑战 [ 1] 。 面对日益复杂的网

络环境,服务提供商亟须有效的解决方案来确保服

务质量并控制运营成本 [ 2] 。 网络流量预测成为解

决这个挑战的关键策略之一。 网络流量数据不仅在

时间上表现出高度非线性和周期性的动态变化,而
且由于用户移动性和城市交通系统的便捷性等原因

存在空间相关性 [ 3] 。 因此,建立高精度的时空网络

流量预测模型对于服务提供商具有重大意义。
时空网络流量预测面临着诸多挑战,其中,如何

对时空网络流量数据集进行预处理,来生成与要预

测的网络流量相关性较强的历史输入数据,是现有

工作中考虑较少的。 本文针对如何生成相关历史数

据的问题进行分析,发现现有方法通过叠加近期、上
周及前日数据构建输入特征时,未有效区分节假日

带来的模式偏移。 当预测目标时段与历史参考时段

存在工作日 / 非工作日差异时,传统方法引入的周期

性数据反而会产生干扰噪声。 因此,开发融合节假

日特征的数据生成机制,实现历史数据与预测时段

的模式匹配,成为提升模型精度的关键突破口。
本文主要贡献如下: ① 提出了 PHSTNN ( pre _

holiday
 

spatial
 

temporal
 

neural
 

network) 模型,设计了

一种考虑节假日的历史输入数据生成方法 Pre_Holi-
day,排除节假日这一特征的干扰,并从 Pre_Holiday
方法生成的历史数据中学习网络流量的时空特征,
从而获得要预测的网络流量值;②在真实网络流量

数据集上的实验表明,本文模型 PHSTNN
 

优于当前

比较先进的同类方法,验证了本文方法的有效性。

1　 相关工作

目前,采用深度学习方法来进行时空网络流量

预测时,常用的神经网络包括循环神经网络
 

( recur-
rent

 

neural
 

network,RNN) 、卷积神经网络
 

( convolu-
tional

 

neural
 

network,CNN) 、图神经网络( graph
 

neu-
ral

 

network,GNN)以及它们的变体。 在提取时间特

征方面,RNN 虽能捕捉序列时序特征但难以并行

化。 为了解决序列并行化的问题,一维 CNN 也被用
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于时间建模以实现并行化 [ 4] 。 在提取空间特征方

面,CNN 仅适用于具有规则结构的数据,无法准确

捕获空间依赖性 [ 5] 。 近几年,GNN 被广泛用于预测

非欧几里得空间流量,并将其与不同的时间模型相

结合以实现时空流量预测 [ 6] 。
然而,现有工作都着重研究结合不同的深度学

习方法来更好地获得网络流量的特征,而对如何生

成与预测数据更相关的历史数据的研究却很少。 在

目前所有工作中,只提出了 2 种历史数据的生成方

法。 2019 年,Wu 等
 [ 7] 提出了 Graph

 

WaveNet,通过

滑动窗口方法生成要预测的网络流量及其紧邻的前

一段窗口的网络流量,但是其只考虑到未来的网络

流量受最近的网络流量趋势的影响。 2023 年,Wang
等

 [ 8] 提出了一种自适应混合时空图神经网络( adap-
tive

 

hybrid
 

spatial-temporal
 

graph
 

neural
 

network,AH-
STGNN) ,该方法加入了与预测数据对应的周期性

数据,预测结果更好,但是该方法未考虑节假日因素

的影响,加入的这些周期性数据并不是全部都与预

测数据相关的,导致加入的部分数据成了干扰因素,
影响了预测性能。

2　 问题定义

为建模和预测所有区域的网络流量,本文将一

个城市的地理区域划分为 X×Y 个不重叠的网格区

域,将一个区域视为一个节点,并使用图结构来表示

网络中的节点及节点之间的空间相关性。 具体来

说,定义一个静态无向图 G
 

= (V,E,A) [ 9] ,V 表示节

点集合,N 为节点数,N = X×Y;E 表示节点之间连接

性的边的集合; A ∈ RN ×N 为节点之间的距离邻接矩

阵,使用高斯核来构造,如式(1)所示。

A v i ,v j
= exp -

d2
v i,v j

2σ2( ) 。 (1)

式中: σ 为标准差; d v i ,v j
为节点 v i 和 v j 之间的距离。

在上述定义基础上,将表示图网络 G 中 N 个节

点在时间步 t 的网络流量观测值定义为图信号矩

阵,如式(2)所示。
X t = x1

t ,x2
t ,…,xN

t( )
T ∈ RN ×F 。 (2)

式中: F 为网络流量的特征维度,本文只有网络流

量的测量值,无其他特征值,则 F = 1。
综上,本文研究的时空网络流量预测问题可以

定义为学习一个映射函数 f, 将历史时间步 T 的图

信号 矩 阵 映 射 到 未 来 M 个 时 间 步 的 图 信 号 矩

阵 [ 10] ,如式(3)所示。

X̂t,X̂t+1,…,X̂t +M-1( ) = fθ Xt-1,Xt-2,…,Xt -T;G( ) 。 (3)

式中: θ 为模型的可学习参数。

3　 问题分析

3. 1　 节假日特征

本文提到的节假日包括周六、周日以及其他法

定假日。 图 1 是取自意大利米兰数据集中某一区域

在 2013 年 11 月的数据。 可以看出,第 1 天是法定

节假日,第 2 天和第 3 天是周末,这 3 天的网络流量

明显低于接下来的 5 个工作日。 这表明节假日和非

节假日的网络流量差异显著,是否为节假日对日常

流量有重要影响。
在生成历史数据时,目前的工作中只是单纯地

加入周期性数据,而没有考虑节假日这一特征,使得

加入的历史数据中存在与预测数据不相关的情况。
例如图 1 中的第 8 天为工作日周五,但其前一周的

同一时间(即图 1 中的第 1 天) 为节假日周五;又如

图 1 中的第 4 天为工作日周一,但其前一天的同一

时间(即图 1 中的第 3 天) 为节假日周日。 因此,当
历史数据与要预测数据的节假日特征不同时,它们

的网络流量值差距很大,使得加入的周数据和日数

据中的部分数据成为降低预测精度的原因。 基于上

述的节假日特征对生成历史数据影响的分析,认为

在生成历史数据时不能只单纯地加入周期性数据,
而需要考虑节假日这一特征。

图 1　 某区域一个月的网络流量
Figure

 

1　 Network
 

traffic
 

in
 

a
 

certain
 

area
 

for
 

one
 

month

3. 2　 时空相关性

3. 2. 1　 时间相关性

网络流量的时间相关性表现为强烈的每日和每

周周期性 [ 11] 。 这些特性与人们的日常生活规律等

息息相关。 具体来说,一方面,网络流量具有明显的

7
 

d 周期性,如图 1 所示,除了第 1
 

d 为特殊的法定

节假日,其他情况下网络流量表现为以一周为单位

的规律性变化;另一方面,网络流量呈现出 24
 

h 周

期性变化的特征。 图 2 是取意大利米兰数据集中某

一区域的某一天数据。 由图 2 可以看出,网络流量
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在 7 ∶00 左右开始增加,随着人们开始正常的日常工

作和学习,网络流量保持在较高水平,在 18 ∶00 左右

逐渐下降。

图 2　 某区域某一天的网络流量

Figure
 

2　 Network
 

traffic
 

in
 

a
 

certain
 

area
 

on
 

a
 

certain
 

day

3. 2. 2　 空间相关性

为了分析不同区域的空间相关性,提取意大利

米兰数据集中的 11×11 个区域,并分别计算中间区

域与其他所有区域的相关性。 采用皮尔逊相关系数

测量方法 [ 12] ,如式(4)所示。

ρ(P1 ,P2 ) =
COV(P1 ,P2 )

σP1
σP2

。 (4)

式中: P1 为中间区域的网络流量值; P2 为其他区域

的网络流量值;COV 为协方差; σ 为标准差。
计算结果绘制成的热力图如图 3 所示。

图 3　 每个区域与中心区域的皮尔逊相关系数热力图

Figure
 

3　 Heat
 

map
 

of
 

the
 

Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

between
 

each
 

area
 

and
 

the
 

central
 

area

在图 3 中,方框标注的为中心区域,用两个圈标

注出来的区域为与中心区域距离相同的两个区域,
但是其相关系数差距却较大。 分析可知,相关性的

高低不仅取决于地理距离的远近,还取决于区域的

功能属性等。 例如某区域为办公区,与其距离较近

的某个区域为商场,它们的相关性就较低,而与其距

离较远的某区域为办公区,它们的相关性则较高。
因此,需要考虑的是全局空间相关性。

另外,区域间的空间相关性存在相对静态和动

态的区分。 具体来说,每个工作日人们往返于商业

区与住宅区,这种空间相关性是相对稳定的;而在周

末,人们可能自发地去周围的商场等娱乐场所,这种

空间相关性是不确定的、相对动态的。
3. 2. 3　 时空异构性

时空异构性是指网络流量在空间和时间维度上

表现出的复杂多样性和不一致性 [ 13] 。 这种异构性

主要体现在空间异构性和时间异构的空间相关性。
空间异构性表现为即使在同一时间点,不同区域的

网络流量需求也可能表现出截然不同的模式。 例如

受到地理环境、人口密度以及基础设施建设等因素

的影响,使得中心区域比边缘区域的网络流量密集

且网络流量值相对较高。 时间异构的空间相关性体

现为区域之间的网络流量需求虽然在空间上相互关

联,但这种相关性并非固定不变,而是随着时间的变

化而变化。 例如在工作日的高峰时段,住宅区的网

络流量可能以出行为主,而商业区的网络流量则以

进入为主,两者之间存在明显的互补关系。 然而,在
非高峰时段(如晚上或周末) ,住宅区和商业区的网

络流量需求可能会变得随机且独立。
法定节假日会打破常规的工作日与周末的流量

模式,对日常网络流量产生重要影响。 此外,网络流

量的时间相关性、空间相关性以及时空异构性反映

了不同时间和空间下网络流量模式的多样性。 因

此,在进行网络流量预测时,需要充分考虑到这些特

性,以捕捉更精确的网络流量变化规律。

4　 PHSTNN

针对上述数据的特点分析,提出了一种时空网

络流量预测模型 PHSTNN,其结构如图 4 所示。 首

先,该模型在考虑节假日影响的基础上将原始数据

集通过 Pre_Holiday 方法来生成要输入的历史周期

数据 XD 和 XR ,XD 表示日周期数据, XR 表示最近数

据;其次,将历史数据输入多个带有跳跃连接的时空

学习块( spatial-temporal
 

learning
 

block,STL
 

Block)中

进行学习,每个块包含 3 个主要模块:门控时间卷积

模块( gated
 

temporal
 

convolution
 

module,GTCM) 、图
学习模块( graph

 

learning
 

module,GLM) 和时空异构

模块( spatial-temporal
 

heterogeneous
 

module,STHM) ,
其中,GLM 又包括静态图学习( static

 

graph
 

learning,
SGL) 、动态图学习( dynamic

 

graph
 

learning,DGL) 和

空间门融合;最后,经过多个
 

STL
 

Block 的逐层处理
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后,模型通过输出层生成对未来时间步的网络流量

预测结果。

图 4　 PHSTNN 模型

Figure
 

4　 PHSTNN
 

model

4. 1　 考虑节假日的生成数据方法 Pre_Holiday
现有数据中,历史数据包含最近、日、周这 3 种

数据,受节假日特征的影响,部分数据的前一周 / 天
的数据与目标数据不相关。 因此,本文提出了 Pre_
Holiday 方法来生成相关历史数据,其流程如图 5
所示。

图 5　 Pre_Holiday 流程图

Figure
 

5　 Pre_Holiday
 

flow
 

chart

Pre_Holiday 方法具体步骤如下。
步骤 1　 为每个数据添加节假日特征(0 / 1,0 表

示工作日,1 表示非工作日)以及周几特征( 0 ~ 6,分
别表示周一到周日) 。 由于增加了两个特征,使得

特征维度 F 由原来的 1 暂时变为 3(在预处理后又

去掉了这两个特征) 。
步骤 2　 使用滑动窗口方法提取目标数据 Y 以

及对应的最近数据 XR 和前 7
 

d 数据 XD 。 如图 6 所

示,要预测 11 月 8 日 8 点到 9 点的网络流量值 Y,
则 XR 为 Y 的前 1

 

h 的数据,即 11 月 8 日 7 点到 8 点

的网络流量值,前 7
 

d 数据 XD 为 Y 的前一周中相同

时间段的一小时的数据,即 11 月 1 日至 7 日这 7 天

中每天的 8 点到 9 点的网络流量值,如式( 5) ~ ( 8)
所示。

图 6　 生成数据 Y、XD 和 XR

Figure
 

6　 Generate
 

data
 

Y,
 

XD
 and

 

XR

Y = [X t,X t + 1 ,…,X t +M - 1 ] ∈ RM ×N ×F ; (5)
XR = [X t - 1 ,X t - 2 ,…,X t - T] ∈ RT ×N ×F ; (6)

XLd
d = [Xt -Ld ×q,Xt -Ld ×q+1,…,Xt -Ld ×q +T-1] ∈ RT×N×F; (7)

XD = [X1
d ,X2

d ,…,X LD
d ] ∈ RT × LD ×N ×F 。 (8)

式中: Ld ∈ {1,2,…,LD } 为选择 7 天中的第几天;

X Ld
d 为第 Ld 天的网络流量值;t 表示当前的时间点;q

表示每天的采样频率;M 为要预测的时间步长;T 为

历史时间步长;LD = 7 表示选择的过去天数。
在 XD 的 7

 

d 数据中挑选出与目标数据节假日

特征相同的历史数据。 由于获得的数据数量 n 不同

(例如,在周一到周五都为工作日、周六周日都为非

工作日的情况下,n 为 5 或 2) 。 为了充分利用数据

并保持 n 相同,取一般情况中数量的最大值 5(由于

存在春节假期的特殊情况,n 可能取值到 7,但是情

况很少) ,因此当 n> 5 时,取前 5 个天数据;当 n< 5
时,需要补充 5-n 个数据。

步骤 3　 5-n 个数据的补充方法为利用训练数

据的周几特征,统计所有目标数据与其前一周的 7
 

d
数据的相关性排名,按排名由高到低寻找 5-n 个与

目标数据节假日特征相同的数据。 此时,得到目标

数据 Y 、最近数据 XR 和只包含 5
 

d 数据的 XD 。
步骤 4　 去掉步骤 1 加入的两个特征,则 F = 1,

得到 Y ∈ RM ×N ×F ,XR ∈ RT ×N ×F ,XD ∈ R5T ×N ×F 。
Pre_Holiday 方法在增加历史数据时考虑节假

日这一特征,依据本文增加的节假日特征来与目标

数据进行对比筛选,只留下与目标数据的节假日特

征相同的历史输入数据,使得添加的历史数据与目

标数据更相关,进而提升预测精度。
4. 2　 时空学习块(STL

 

Block)
在图 4 中,将第 i 个 STL

 

Block 的输入表示为

H i - 1 , 包括最近特征和每日特征,它们是第 i-1 块中

GTCM 的输出。 第 i 块 GTCM 和 GLM 的输出分别为

H i
T 和 H i

S 。 在 STHM 之后,获得第 i 个块的输出,表
示为 H i。
4. 2. 1　 门控时间卷积模块(GTCM)

门控时间卷积模块通过接收周期性的历史数
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据,来提取网络流量在时间上的复杂周期特征。
GTCM 由两个门控 时 间 卷 积 网 络 ( gated

 

temporal
 

convolutional
 

network,Gated
 

TCN) [ 14] 组成,分别命名

为 Gated
 

TCN-R 和 Gated
 

TCN-D。 其中, TCN [ 15] 是

一种基于 CNN 的模型,它与传统 CNN 不同之处在

于使用因果卷积,避免了未来信息的“ 泄露” ,非常

适用于时间序列,同时利用了膨胀卷积的特性。 Ga-
ted

 

TCN 是一种基于 TCN 模型的改进版本,结合了

CNN 的高效并行性和 RNN 门控机制的强大建模能

力,特别适合处理时间序列数据。
第 1 个 GTCM 的输入为 Pre_Holiday 方法生成

的 XR 和 XD , 其余的则为前一块 GTCM 的输出,分
别表示最近特征和日特征。 Gated

 

TCN-D 与 Gated
 

TCN-R 计算方式相同,以 Gated
 

TCN-R 为例,第 i 块
Gated

 

TCN-R 的输出 H i
R 为

Hi
R = tanh(Wt1∗X + bt1)☉sigmoid(Wt2∗X + bt2)。 (9)

式中: ∗ 为卷积算子; W t1 、W t2 、b t1 和 b t2 均为可学

习参数; ☉ 为逐元素乘积;tanh 为双曲正切函数。
将得到的两个时间特征 H i

R 和 H i
D 输入多层感

知器( multilayer
 

perceptron,MLP ) ,将这两个输入特

征经过非线性变换映射为一个输出特征,使得输出

符合下一模块的输入大小。 第 i 个 GTCM 的最终输

出 H i
T ∈ RT ×N ×D , 其中 D 为隐藏状态特征维度。

4. 2. 2　 图学习模块(GLM)
GLM 包括静态图学习 SGL、动态图学习 DGL 和

空间门融合。 SGL 和 DGL 分别捕获稳定和偶然的

空间相关性,经由空间门融合得到最终空间特征。
在第 i 块中,将 SGL 和 DGL 的输出表示为 H i

SG 和

H i
DG 。 空间门融合后,第 i 个

 

GLM
 

的输出为 H i
S 。

(1) SGL 是为了获得节点间相对静态的全局空

间相关性。 用 GCN 来获得节点间相对静态的空间

相关性,GCN [ 16] 是一种专门用于处理图结构数据的

神经网络模型,它通过在图的节点和边上进行多层

卷积操作来有效地捕捉图中节点与其多阶邻居之间

的关系和依赖性。 但是由于其使用的邻接矩阵只考

虑节点地理距离,无法获得节点间的全局空间相关

性,因此,将其中的地理邻接矩阵替换为自适应邻接

矩阵 [ 17] ,其计算公式如式(10)所示。
A adp = softmax( ReLU(EGE

T
G ) ) 。 (10)

式中:RELU 为线性整流函数; EG ∈ RN ×d 为图节点

嵌入,d 为节点嵌入维度; EG 为源节点嵌入, ET
G 为

目标节点嵌入,通过将两者相乘,可以得出源节点和

目标节点之间的空间依赖权重;softmax 为归一化指

数函数,用于标准化自适应邻接矩阵。
因此,第 i 块 SGL 的输出计算公式为

H i
SG = ( IN + A adp )H i

TΘ。 (11)

式中: IN ∈ RN ×N 为单位矩阵; Θ 为可学习的图

卷积核。
(2) DGL 是为了捕获偶尔存在的动态空间关

系。 通过 图 注 意 力 网 络 ( graph
 

attention
 

network,
GAT) [ 18] 来执行动态空间特征聚合,因为

 

GAT
 

能够

根据节点之间的关系动态地为每个邻居节点分配不

同的权重,进而捕获节点邻居的动态影响。 以图节

点 v i 为例,来说明 DGL 的实现过程。 首先,获取 H i
T

中节点 v i 在 t 时刻的特征 h t,v i
, 计算节点 v i 与其邻

居节点 v j 之间的注意力分数 e v iv j
, 计算公式如式

(12)所示。
e v iv j

= LeakyReLU(aT [Wh t,v i
Wh t,v j

] ) 。 (12)

式中:LeakyReLU 为带泄露线性整流函数;a 为可学

习的向量;W 为可学习的权重矩阵; 为拼接操作。
然后,为了确保注意力权重的总和为 1,GAT

 

使

用 softmax 函数对每个节点的邻居节点的注意力分

数进行归一化,计算公式如式(13)所示。

αv iv j
=

exp( e v iv j
)

∑ k∈N v i
exp( e v ik

)
。 (13)

式中:N v i
为节点 v i 的邻居集合。

最后,为了增强模型的表达能力,GAT 通常使

用多头注意力机制,即在每个图卷积层中并行执行

多个独立的注意力机制,然后将它们的结果相加。
DGL 的最终输出计算公式为

h
~

t,v i
= sigmoid

1
K ∑

K

k = 1
∑
v j∈N v i

αv iv j
W kh t,v j( ) 。 (14)

式中:K 为多头注意力机制的头数; W k 为头 k 对应

的可学习权重矩阵。
每个节点为同样的计算方式,因此,在第 i 个块

中,DGL 的最终输出为 H i
DG ∈ RT ×N ×D 。

(3)空间门融合模块将 SGL 的输出 H i
SG 和 DGL

的输出 H i
DG 进行融合,来自适应地调整每个节点的

静态和动态空间依赖性。 门控融合机制计算公式为

H i
S = gate☉H i

SG + (1 - gate) ☉H i
DG ; (15)

　 gate = sigmoid(H i
SGW g1 + H i

DGW g2 + b g ) 。 (16)
式中: W g1 、W g2 、b g 为可学习参数。

因此,GLM 的最终输出为 H i
S ∈ RT ×N ×D 。

4. 2. 3　 时空异构模块(STHM)
STHM

 

的作用是自适应地建模节点时空趋势,
以解决时空异质性问题。 它结合了时间和空间维度

的信息,能够动态调整对不同区域和不同时段的建

模方式。 通过引入自适应机制,STHM
 

可以灵活应
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对不同区域的网络流量模式差异,确保模型在处理

复杂时空数据时具有更高的鲁棒性和泛化能力。
STHM 的实现步骤如下。

步骤 1 　 使用与 GLM 模块相同的图节点嵌入

EG , 对其进行线性变换,获得图节点查询 Q, 计算公

式如式(17)所示。
Q = EGW q 。 (17)

式中: W q 为可学习参数。
步骤 2　 将

 

GTCM 的输出 H i
T 进行变换,以获得

节点在时间维度上的键。 类似地,GLM
 

的输出 H i
S

也进行变换,得到节点在空间维度上的键。 计算公

式为

K i
T = H i

TWKt; (18)
K i

S = H i
SWKs。 (19)

式中: WKt、WKs 为可学习参数。
步骤 3　 利用 Q 和相应的键分别计算出图节点

的时间和空间注意力权重,并进行归一化,以确保时

间和空间的注意力权重的总和为
 

1,计算公式为

　 Att i
T

=
exp(A i

T
)

∑ γ∈ { T,S}
exp(A i

γ )
,A i

T
=
Q(K i

T ) T

D
; (20)

　 Att iS =
exp(A i

S )

∑ γ∈ { T,S}
exp(A i

γ )
,A i

S
=
Q(K i

S ) T

D
。 (21)

式中: A i

T
为归一化前的时间注意力权重; A i

S
为归一

化前的空间注意力权重。
步骤 4　 得到 STHM 的输出,计算公式为

H i = Att i
T
H i

T + Att iSH
i
S 。 (22)

式中: H i ∈ RT ×N ×D 为 STHM 的输出,即第 i 个 STL
 

Block 的输出。
4. 3　 输出层

为了增强模型的学习能力,在每个 STL
 

Block
之间引入了跳跃连接。 跳跃连接允许低层特征直接

传递到高层,可以保留更多的细节信息,提高模型的

表达能力。 在跳跃连接之后,使用求和来融合所有
 

STL
 

Block 的输出,结果表示为 H f ∈ RT ×N ×D 。 最后,
用两个 MLP 实现输出层,以生成最终的多步预测

Ŷ ∈ RM ×N ×F , 计算公式为

Ŷ = ReLU(H fW f1 + b f1 )W f2 + b f2 。 (23)
式中: W f1 、b f1 、W f2 、b f2 为可学习参数。

5　 实验部分

5. 1　 数据集

本文使用意大利米兰数据集 [ 19] 和中国台湾数

据集 [ 20] 进行实验。 通过输入每个节点的历史 T 时

间步的网络流量值,得到预测的未来 M 个时间步的

网络流量值。 由于本文输入的天数据、最近数据以

及要预测的目标数据都是一小时的数据,而两个数

据集的记录间隔分别为 10
 

min 和 5
 

min,因此本文

将两个数据集的 T 和 M 分别设置为 6 和 12。
考虑到设备内存等的限制,本文取意大利米兰数

据集中 900 个区域在 2013 年 11 月 1 日至 2013 年 11
月 30 日的数据来进行实验[ 21] 。 由于数据集节点较

多,使得样本的数量较少(样本数为 4
 

320),因此只对

该数据集进行训练集和测试集的划分,比例为 2 ∶1。
中国台湾数据集记录了中国台湾某区域 6 个节

点在 2020 年 1 月 1 日至 2020 年 6 月 30 日的网络

流量值。 由于该数据集节点数较少,因此本文采用

该数据集的全部数据。 由于样本数较多(样本数为

52
 

415) ,本文将该数据集划分为训练集、验证集和

测试集,比例为 8 ∶1 ∶1。
5. 2　 实验设置

本文实验使用的主要硬件为一块 GeForce
 

RTX
 

4080
 

GPU 显卡,显存为 16
 

GB,算法用 Python 语言

实现,在 Python
 

3. 9,Pytorch
 

1. 8 环境下运行。 模型

由 Adam 优化器训练,模型的部分参数如表 1 所示。
表 1　 模型参数

Table
 

1　 Model
 

parameters

参数 含义

取值

意大利米

兰数据集

中国台湾

数据集

Blocks STL
 

Block 的块数 2 4
D 隐层特征维度 32 32

kernel_size 卷积核大小 2 2
d 节点嵌入维度 10 6

K
多头注意力机制的

头数
4 4

skip_channels 跳跃连接特征维度 256 256
end_channels 输出特征维度 512 512
batch_size 批次大小 32 512
epochs 迭代次数 400 200

　 　 本文采用平均绝对误差 MAE 和均方根误差

RMSE 这两种常用的回归任务中的评价指标来衡量

模型预测值与真实值之间的差异 [ 22] 。 当预测值与

真实值完全吻合时等于 0(即完美模型) ,误差越小,
MAE 和 RMSE 的值越小 [ 23] 。

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
| ŷ - y | ; (24)

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
( ŷ - y) 2 。 (25)

式中: y 为真实值; ŷ 为预测值;n 为样本总数。
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5. 3　 对比实验

本文的对比模型为 Graph
 

WaveNet[ 7] 和 AHST-
GNN [ 8] 。 Graph

 

WaveNet 的生成数据只有最近数

据,通过 Gated
 

TCN 和使用自适应邻接矩阵的 GCN
方法来提取时空特征;AHSTGNN 在 Graph

 

WaveNet
的基础上加入了周数据和天数据,同时用 GAT 捕获

动态的空间相关性和时空异构性。
表 2 为意大利米兰数据集和中国台湾数据集使

用 Graph
 

WaveNet、 AHSTGNN 和 PHSTNN 时 的

MAE、RMSE 的预测结果。
表 2　 对比实验结果

Table
 

2　 Comparative
 

experimental
 

results

模型
意大利米兰数据集 中国台湾数据集

MAE RMSE MAE RMSE
Graph

 

WaveNet 29. 29 58. 16 151. 45 314. 01
AHSTGNN 28. 62 57. 24 142. 43 290. 72
PHSTNN 27. 72 55. 43 118. 08 232. 47

　 　 由表 2 可知,Graph
 

WaveNet 的结果最差,AH-
STGNN 次之,PHSTNN 在两个评价指标上都取得了

最好的结果。 Graph
 

WaveNet 只使用自适应邻接矩

阵来获得相对静态的空间相关性,没有考虑动态的

空间相关性和时空异构性,另外,输入的历史数据只

有 最 近 的 历 史 数 据。 而 AHSTGNN 在 Graph
 

WaveNet 的基础上进一步加入了捕获动态的空间相

关性和时空异构性的方法,还在输入历史数据时加

入了 周 数 据 和 日 数 据, 因 而 实 验 结 果 比 Graph
 

WaveNet 更好一些,但是其新加入的历史数据中存

在部分不相干的数据,生成历史数据的方法考虑不

够全面。 本文的模型 PHSTNN 则在生成历史输入

数据时考虑节假日的影响,排除节假日这一因素的

干扰,使得输入的历史数据与要预测的目标数据更

相关,因而取得了更好的实验结果。
5. 4　 消融实验

为验证本文模型 PHSTNN 中各个模块是否对总体

模型有贡献,从而进行了消融实验,结果如表 3 所示。
表 3　 消融实验结果

Table
 

3　 Ablation
 

experiment
 

results

模型
意大利米兰数据集 中国台湾数据集

MAE RMSE MAE RMSE
PHSTNN 27. 72 55. 43 118. 08 232. 47

w / o
 

Pre_Holiday 28. 62 57. 24 142. 43 290. 72
w / o

 

SGL 28. 15 56. 41 128. 14 243. 29
w / o

 

DGL 28. 51 57. 05 126. 68 239. 37
w / o

 

STHM 29. 33 58. 49 133. 64 255. 56

　 　 注:w / o 代表“ without” ,表示在 PHSTNN 的基础上去掉

某个模块。

　 　 由表 3 可知,PHSTNN 中各个模块对总体模型

都有一定的贡献。 具体来说,本文提出的生成历史

数据的 Pre_Holiday 方法由于考虑了节假日这一外

部因素的影响,生成了充分的相关历史数据,使得预

测结果进一步提升;SGL 获得节点间相对稳定的空

间依赖性,而 DGL 则获得的是节点间动态的空间依

赖性,两者都在一定程度上更充分地捕捉到了网络

流量的复杂空间相关性;STHM 通过时间和空间注

意力来解决网络流量的时空异构性问题,获得了更

复杂的网络流量时空特征,对提升模型的预测能力

做出了比较大的贡献。
5. 5　 参数敏感性实验

为了验证模型的稳健性,对本文涉及的一些重

要参数进行参数敏感性实验。 在本文的参数中,要
预测的未来时间步长 M 由于关系到预测长度,可以

验证模型对短期和长期网络流量预测的性能;时空

学习的块数 Blocks 关系到模型提取特征的深度,累
加更多块可以学习到更长期的时间特征和更全面的

空间特征;多头注意力机制的头数 K 越多,可以学

习到相对更复杂的特征。 本文针对这 3 个重要参数

进行实验,在两个数据集上的结果分别如表 4 所示。
由表 4 可知,模型在短期和长期网络流量预测的性

能变化相对较小,证明本文的模型 PHSTNN 具有一

定的稳健性。
表 4　 参数敏感性实验结果

Table
 

4　 Parameter
 

sensitivity
 

experiment
 

results

参数
意大利米兰数据集

MAE RMSE
参数

中国台湾数据集

MAE RMSE
M = 1 24. 77 50. 04 M = 2 103. 09 218. 93
M = 2 25. 62 51. 48 M = 4 107. 24 222. 41
M = 3 26. 20 52. 43 M = 6 110. 08 224. 52
M = 4 26. 78 53. 33 M = 8 112. 97 227. 70
M = 5 27. 26 54. 12 M = 10 115. 76 230. 73
M = 6 27. 72 55. 43 M = 12 118. 08 232. 47

Blocks = 1 29. 13 57. 71 Blocks = 2 137. 85 274. 30
Blocks = 2 27. 72 55. 43 Blocks = 3 126. 37 248. 04
Blocks = 3 27. 36 54. 78 Blocks = 4 118. 08 232. 47

K = 2 28. 12 56. 23 K = 2 119. 28 234. 11
K = 4 27. 72 55. 43 K = 4 118. 08 232. 47
K = 8 27. 93 55. 86 K = 8 118. 89 233. 85

6　 结论

时空网络流量预测面临的主要挑战就是网络流

量具有的复杂时空特征,为了更好地解决这一问题,
本文提出一种考虑节假日影响的时空网络流量预测

方法 PHSTNN。 首先, 提出一种生成历史数据的
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Pre_Holiday 方法,通过排除节假日这一外部因素的

干扰,获得与要预测的目标数据更相关的历史输入

数据;其次,通过 STL
 

Block 来学习网络流量的复杂

的时空特征。 具体来说,用 Gated
 

TCN 来捕获网络

流量时间特征;联合 GCN 和 GAT 对节点间相对静

态和动态的复杂空间相关性进行建模;用时间和空

间注意力来学习网络流量的时空异构性;最后,将多

个 STL
 

Block 的输出经过跳跃连接进行相加,通过

输出层来获得最后的预测结果。 在意大利米兰数据

集和中国台湾数据集上进行的与其他同类方法的对

比实验结果表明,本文模型 PHSTNN 的预测性能优

于对比方法,验证了该方案的有效性。
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Abstract:
   

Existing
 

deep
 

learning
 

methods
 

could
 

not
 

fully
 

consider
 

the
 

impact
 

of
 

holidays
 

when
 

predicting
 

network
 

traffic.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

based
 

on
 

an
 

analysis
 

of
 

the
 

influence
 

of
 

historical
 

data
 

on
 

prediction
 

performance,
 

a
 

spatio-temporal
 

network
 

traffic
 

prediction
 

method
 

that
 

was
 

proposed
 

to
 

account
 

for
 

the
 

impact
 

of
 

holidays.
 

Firstly,
 

a
 

method
 

for
 

generating
 

historical
 

data
 

that
 

incorporates
 

holidays
 

as
 

an
 

external
 

factor
 

was
 

introduced,
 

enabling
 

the
 

semantic
 

feature
 

of
 

holidays
 

within
 

the
 

historical
 

data
 

to
 

play
 

a
 

role
 

in
 

network
 

traffic
 

prediction.
 

Secondly,
 

spatio-
temporal

 

learning
 

blocks
 

were
 

employed
 

to
 

capture
 

the
 

temporal
 

correlations,
 

complex
 

spatial
 

correlations,
 

and
 

spa-
tiotemporal

 

heterogeneity
 

of
 

network
 

traffic,
 

thereby
 

obtaining
 

the
 

comprehensive
 

spatio-temporal
 

features
 

embedded
 

in
 

the
 

historical
 

data.
 

Finally,
 

the
 

results
 

from
 

multiple
 

blocks
 

were
 

fused
 

through
 

skip
 

connections
 

to
 

output
 

the
 

final
 

prediction
 

results.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

Milan
 

( Italy)
 

and
 

Taiwan
 

( China)
 

datasets
 

demonstrated
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

recent
 

similar
 

model
 

AHSTGNN,
 

the
 

proposed
 

model
 

reduced
 

the
 

MAE
 

by
 

0. 9
 

and
 

24. 35
 

on
 

the
 

two
 

datasets,
 

respectively,
 

and
 

decreased
 

the
 

RMSE
 

by
 

1. 81
 

and
 

58. 25,
 

respectively.
 

This
 

illustrated
 

the
 

effec-
tiveness

 

of
 

the
 

proposed
 

approach.
Keywords:

 

network
 

traffic
 

prediction;
 

spatio-temporal
 

data;
 

holiday
 

characteristics;
 

neural
 

network;
 

deep
 

learning




