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摘 要： 本文提出了一种基于先验知识引导的极大重叠离散小波变换的移动通信话务量预测方法．采用傅里叶
谱分析作为小波分解子成分先验知识降低小波分解的盲目性．利用具有明确物理意义且更易提取子层的极大重叠离
散小波变换对话务量序列进行分解．分解后仍以傅里叶谱先验知识为参考，合并相关子层形成趋势项和周期项两部
分，并采用季节性求和自回归滑动平均（ＡＲＩＭＡ）模型对二者分别建模和预测．采用真实数据测试的结果表明：本文方
法可实现多步预测，且预测精度优于单纯的季节性ＡＲＩＭＡ模型．
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１ 引言

随着通信业务的快速发展，对话务量的预测需求日

益增加．准确的话务量预测对网络管理，规划和设计具
有重要意义，可为网络拥塞、覆盖和干扰等提供决策支

持［１］．目前，实际应用的方法主要是移动平均、指数平
滑、线性回归等．这些方法对话务量的趋势预测比较准
确，但对剧烈波动成分的预测则比较粗糙．也有研究者
采用传统的时间序列预测方法 ＡＲＭＡ、ＡＲＩＭＡ模型［２］实
现话务量预测，收到了较好的效果．但这些研究工作往
往是针对平稳或差分后平稳的数据进行的，针对非平

稳、非线性数据，则预测效果较差．目前，神经网络［３，４］、
支持向量机［５］等智能算法也广泛应用于话务量等时间

序列的预测中，并取得了一定的效果．然而，在实际应用
中，数据的采集和汇总往往存在较大的时间延迟问题，

如：移动通信公司的网络话务量数据虽然每小时自动采

集一次，但汇总延迟最大可达 ２４ｈ．而对移动业务峰值
预警等实际网络管理需求的分析表明：在日常的移动通

信网络维护中，对中长期预测的需求最为迫切，如：一周

左右（１６８ｈ）的预测．由此可见，若采用适合单步或少量
多步预测的智能算法解决实际问题还存在一定的困难．

针对 ＩＰ骨干网网络流量中长期预测需求，文献［６］
以１５ｈ为采样间隔，利用离散小波变换（ＤＷＴ）算法的
二进伸缩能力，准确提取出了傅里叶谱里显示的周期为

１２ｈ、２４ｈ的细节项，并以尺度为９６ｈ的信号近似傅里叶
谱周期为１６８ｈ的趋势项信号，在半年至一年的长期预
测中取得了良好的效果．借鉴文献［６］的研究思路，在此
基础上，本文提出一种基于先验知识引导的极大重叠离

散小波变换（ＭＯＤＷＴ）的移动通信话务量中期预测方
法，简记为ＭＭＯＤＷＴ（ＭｏｄｉｆｉｅｄＭＯＤＷＴ）方法．其中，极大
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重叠离散小波变换［７］是对原始序列及其所有可能的循

环平移序列经离散小波变换加权而得，因此可能更容

易地提取出话务量中物理意义明晰的特征，而不会像

文献［６］所采用的ＤＷＴ方法那样，局限于采样尺度上时
间尺度的二进伸缩，对趋势项的提取存在原理误差．本
文利用傅里叶谱分析的结果为小波分析提供先验知

识，用以确定 ＭＯＤＷＴ中小波基和分解层数的选取，实
现话务量趋势和细节的分离．

本文其它部分结构安排如下．第２部分介绍话务量
序列傅里叶分析，极大重叠离散小波分解算法，基于季

节性 ＡＲＩＭＡ模型的话务量预测方法和 ＭＭＯＤＷＴ方法
流程．采用实际话务量数据进行的测试和结果分析在
第３部分给出．最后，第４部分总结全文．

２ 采用ＭＭＯＤＷＴ的话务量中期预测

近年来，基于小波分解等局部模型预测方法，将复

杂时间序列分解为一定频段的子序列，分层预测，降低

了每层的预测难度，取得了良好的效果．但是，由于实
际数据的多样性和复杂性，以及先验知识的缺乏常常

导致分解的盲目性．本文将引入傅里叶谱分析的结果
作为先验知识，引导ＭＯＤＷＴ的分解过程．
２．１ 移动通信话务量数据的傅里叶分析

本文采用ＦＦＴ算法对话务量数据频谱成分进行分
析，并将“频率—幅度”特性转化为“周期—幅度”特性，

作为后续小波分解的先验知识和分解后模型精简整合

的依据．
在黑龙江省移动通信话务量数据集随机抽取的１６

个小区的实验中，傅里叶谱显示话务量数据在６、８、１２、
２４、８４、１６８ｈ等成分上具有明显周期．选取其中具有典型
代表意义的哈尔滨市某小区，其“周期—幅度”特性如

图１．这个结果也符合人们的作息是以日、周等为周期
的生活规律．

２．２ 话务量序列的极大重叠离散小波分解

设 Ｘ为 Ｎ点实序列：Ｘ＝｛Ｘｔ，ｔ＝０，１，…，Ｎ－１｝，Ｊ０
为小波分解的层数，通过利用第 ｊ层小波滤波器｛珘ｈｊ，ｌ｝和
第 ｊ层尺度滤波器｛珘ｇｊ，ｌ｝对 Ｘ进行循环滤波，也即

珟Ｗｊ，ｔ＝∑
Ｌｊ－１

ｌ＝０

珘ｈｊ，ｌＸｔ－ｌｍｏｄＮ （１）

珘ＶＪ０，ｔ＝∑
ＬＪ０－１

ｌ＝０

珘ｇＪ０，ｌＸｔ－ｌｍｏｄＮ （２）

可得 Ｊ０个ＭＯＤＷＴ的小波系数和１个尺度系数，记为
珦Ｗｊ＝｛珟Ｗｊ，０，珟Ｗｊ，１，…，珟Ｗｊ，Ｎ－１｝Ｔ，ｊ＝１，２，…，Ｊ０ （３）

珟ＶＪ０＝｛珘ＶＪ０，０，珘ＶＪ０，１，…，珘ＶＪ０，Ｎ－１｝
Ｔ （４）

其中，ｊ＝１，２，…，Ｊ０，ｔ＝０，１，２，…，Ｎ－１，Ｌｊ＝（２ｊ＋１）（Ｌ
－１）＋１，ＬＪ０＝（２

Ｊ０＋１）（Ｌ－１）＋１．
Ｐｅｒｃｉｖａｌ等（１９９７）又给出了极大重叠离散小波逆变

换公式以实现序列 Ｘ的多分辨分析和精确重构，利用
式（３）和（４）得到的小波系数向量和尺度系数向量，合成
ＭＯＤＷＴ总的变换系数向量：

珦Ｗ＝（珦ＷＴ１，…，珦ＷＴＪ０，珟Ｖ
Ｔ
Ｊ０
）Ｔ （５）

同时，结合满足珦Ｗ＝珟ｗＸ的ＭＯＤＷＴ矩阵珟ｗ＝（ｗＴ１，
ｗＴ２，…，ｗＴＪ０，ｖ

Ｔ
Ｊ０
）Ｔ，得到 Ｘ的重构公式为：

Ｘ＝珟ｗＴ珦Ｗ＝∑
Ｊ０

ｊ＝１
珟ｗＴｊ珦Ｗｊ＋珓ｖＴＪ０珟ＶＪ０＝∑

Ｊ０

ｊ＝１

珟Ｄｊ＋珘ＳＪ０ （６）

其中ＭＯＤＷＴ矩阵珟ｗ可由第ｊ层小波滤波器｛珘ｈｊ，ｌ｝和第
ｊ层尺度滤波器｛珘ｇｊ，ｌ｝产生；珘ＳＪ０＝珓ｖ

Ｔ
Ｊ０
珟ＶＪ０为趋势项，珟Ｄｊ＝

珦ＷＴｊ珦Ｗｊ为第ｊ层小波细节．这样就得到了序列 Ｘ的一个
基于ＭＯＤＷＴ的多分辨分析，实现了序列的极大重叠离
散小波分解．

实际应用中，取 Ｘ为移动通信话务量序列，黑龙江
省移动话务量采样尺度为１ｈ．具体分解过程中，选择合
适的小波基，增大分解层数 Ｊ０，直到恰好分解出傅里叶
谱里显示的周期最长（本文取 Ｔ＝１６８ｈ）的成分，而比其
周期更长，更平稳的成分则可视为趋势项．
２．３ 话务量季节性ＡＲＩＭＡ模型预测方法

本文采用Ｂｏｘ和Ｊｅｎｋｉｎｓ提出的季节性ＡＲＩＭＡ模型
对子层分别建模和预测．该模型结合了季节差分运算
处理和ＡＲＭＡ模型，并在实际应用中取得了良好的效
果［８］．关于模型的理论和应用分析可参考文献［８］和
［９］．其中，在后文对子层进行建模的过程中，设定差分
阶数为１，ＡＲ和 ＭＡ阶数的上限均设为 ２，针对不同的
数据遍历上述两个参数获取相应最佳的模型阶数，并

进一步确定相应系数．
２．４ ＭＭＯＤＷＴ方法流程

ＭＭＯＤＷＴ方法总的预测流程图如图２所示．首先，
傅里叶分析发现其在 ６、８、１２、２４、８４、１６８ｈ等时间尺度
上具有显著的周期特性．其次，采用 ＭＯＤＷＴ，提取出 Ｔ
＝１６８ｈ的成分，并利用 ＦＦＴ算法进行验证．对分解后的
子序列，整合为趋势项和周期项两部分［１０］．最后，两者
分别采用季节性 ＡＲＩＭＡ模型进行建模和预测，等权相

１９１第 １ 期 彭 宇：基于先验知识的移动通信话务量预测



加即得总的预测结果．

３ 测试及结果分析

实验用计算机 ＣＰＵ为 ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍＤ２８ＧＨｚ，内存
１ＧＢ．其中季节性 ＡＲＩＭＡ模型建模和预测过程在统计
分析软件ＳＡＳ环境下运行；其它过程在ＭＡＴＬＡＢ运行．
３．１ 极大重叠离散小波分解

选取Ｈａａｒ小波基（后文将在算法相关问题部分给
出原因），当分解层数增加为７层时，话务量序列的多分
辨分析如图３．这里选取哈尔滨市某小区２００７年１１月
和１２月份前两个星期共１００８点话务量数据作为建模
数据，进行极大重叠离散小波分解，为了便于观察，图３
仅给出最后６７２点数据的多分辨分析．

如图３所示，原始序列 Ｘ每２４个采样点完整起伏
一次，与之对照，可发现在分解得到的细节项 Ｄ７的一
个周期里，包含原始序列 Ｘ的七个完整起伏，可能是傅
里叶谱里显示的 Ｔ＝１６８ｈ的成分；而 Ｓ和原始序列Ｘ
的轮廓相吻合，可能是趋势项成分．为了进一步论证，
我们对 Ｄ７和 Ｓ分别进行傅里叶分析，结果显示 Ｄ７的
最主要周期成分为 Ｔ＝１６８ｈ，Ｓ无显著周期，证明了我
们的猜测．
３．２ 四种预测方法

ＭＭＯＤＷＴ方法以傅里叶谱分析的结果作为先验知
识，采用ＭＯＤＷＴ算法对原始话务量进行分解．而后，为
了减少预测的子层数，将所有细节项整合为一个周期

项，也即 Ｄ＝Ｄ１＋Ｄ２＋Ｄ３＋Ｄ４＋Ｄ５＋Ｄ６＋Ｄ７，于是总
的分解效果相当于 Ｘ＝Ｄ＋Ｓ；对趋势项采取 Ｔ＝２４作

为季节差分的周期，对周期项采用公共周期（Ｔ＝１６８ｈ）
作为季节差分的周期，分别利用季节性 ＡＲＩＭＡ模型建
模，并一次性预测１６８步．作为对比，利用季节性ＡＲＩＭＡ
模型，选取 Ｔ＝１６８作为季节差分的周期，直接对原始
话务量进行预测，后文简记为季节性ＡＲＩＭＡ模型方法．

为了验证ＭＭＯＤＷＴ的有效性，同时给出 ＤＷＴ算法
分解后逐层预测的预测精度参数作为对比，（分解过程

中也选取Ｈａａｒ小波基、分解层数为 ７层），后文简记为
ＤＷＴ方法；为了验证精简整合过程的效果，也给出先验
知识引导下ＭＯＤＷＴ算法分解后逐层预测的预测精度
参数，后文简记为无整合ＭＭＯＤＷＴ．
３．３ 评价参数

为了更加客观地评价预测性能，本文采用平均绝

对误差 ＭＡＥ（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ）、规范化均方根误差
ＮＲＭＳＥ（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）以及标准化误
差ＮＥ（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＥｒｒｏｒ）三种评价标准．

设 Ｘ^ｋ为预测值，Ｘｋ为其对应真值，其中 ｋ＝１，２，
３，…，Ｍ，本文取 Ｍ＝１６８．定义：

ＭＡＥ＝ １Ｍ ∑
Ｍ

ｋ＝１
Ｘｋ－Ｘ^( )ｋ （７）

ＮＲＭＳＥ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｋ＝１

Ｘｋ－Ｘ^ｋ
Ｘ( )
ｋ槡

２
（８）

ＮＥ＝
∑
Ｍ

ｋ＝１
（Ｘｋ－Ｘ^ｋ）２

∑
Ｍ

ｋ＝１
（Ｘｋ－珔Ｘ）２

（９）

其中 珔Ｘ＝ １Ｍ∑
Ｍ

ｋ＝１
Ｘｋ （１０）

３．４ 测试结果及分析

下面给出 ＭＭＯＤＷＴ、季节性 ＡＲＩＭＡ、ＤＷＴ、无整合
ＭＭＯＤＷＴ等四种方法的预测性能评价，见表１．

表１ 哈市某小区预测１６８ｈ

预测方法 ＭＡＥ ＮＲＭＳＥ ＮＥ

ＭＭＯＤＷＴ １．６６ ０．３４ ０．１２
无整合ＭＭＯＤＷＴ １．９１ ０．３７ ０．１４
季节性ＡＲＩＭＡ ２．３５ ０．４６ ０．２３

ＤＷＴ ４．４８ ０．６５ ０．５８

由表１可见：
（１）ＭＭＯＤＷＴ方法对话务量总体趋势预测相对更

为准确，与仅采用季节性 ＡＲＩＭＡ模型的方法相比，３个
误差指标均降低２５％以上．

（２）ＤＷＴ方法预测效果最差，比不分解直接预测的
精度还低．这说明盲目的分解并不能提高预测精度．

（３）无整合ＭＭＯＤＷＴ方法预测精度与 ＭＭＯＤＷＴ方
法相当，但需要建模的子层数较多．

直接采用季节性 ＡＲＩＭＡ模型的预测效果如图 ４，
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ＭＭＯＤＷＴ方法的预测效果如图５．对比图４和图５，可发
现ＭＭＯＤＷＴ在星期三、星期四、星期五上预测误差明显
降低．

为了进一步验证 ＭＭＯＤＷＴ方法的有效性，下文再
抽取大庆市某小区２００８年４月和５月前两周共１００８点
作为建模数据．

傅里叶分析显示主要的频率成分，除少一个周期

为８４ｈ成分外，与哈市某小区一致．预测精度评价表格
见表 ２．由表 ２可知，ＭＭＯＤＷＴ方法比仅采用季节性
ＡＲＩＭＡ模型，３个误差指标也降低２０％．

表２ 大庆市某小区预测１６８ｈ

预测方法 ＭＡＥ ＮＲＭＳＥ ＮＥ

ＭＭＯＤＷＴ １．７１ ０．４０ ０．１６
无整合ＭＭＯＤＷＴ １．７９ ０．４３ ０．１８
季节性ＡＲＩＭＡ ２．３８ ０．４９ ０．２６

ＤＷＴ ２．９１ ０．５７ ０．３８

３．５ 算法相关问题

本节主要阐述先验知识引导下 ＭＯＤＷＴ算法分解
过程中选取Ｈａａｒ小波基的原因，并对预测算法的复杂
度进行分析．

首先给出选取 Ｈａａｒ小波基的原因：对图 ３中细节
项 Ｄ３进行傅里叶分析，发现其最主要周期成分为 Ｔ＝
１２ｈ，而 Ｈａａｒ小波基提取出的周期为１２ｈ的成分和原始
序列吻合良好，如图６所示．

算法复杂度方面，ＤＷＴ为 Ｏ（Ｎ），而 ＭＯＤＷＴ为

Ｏ（Ｎｌｏｇ２Ｎ）．虽然与 ＤＷＴ相比，ＭＯＤＷＴ的计算复杂性
有所增加，但仍然和ＦＦＴ相同，因此是可以接受的．

４ 结论

针对移动通信话务量预测需求，本文提出了一种采

用先验知识的移动通信话务量预测方法．实验结果表
明，本文方法在一周左右的中期预测上，较好的预测出

了话务量整体趋势，可以作为峰值预警等的依据，与单

纯采用季节性ＡＲＩＭＡ模型方法相比，算法复杂度增加不
大，而预测精度提高明显．此外，本文方法对于如网络流
量、居民用水量、城市公交车流量、电梯人流量等其他实

际多周期时间序列的预测也具有一定的参考价值．
需要指出的是，本文方法对话务量及其它具有多

周期特性的实际时间序列具有一般意义，但对于周期

特性并不明显的时间序列并不适用．如何获取非周期
序列的先验知识，以分析出原始序列中隐藏的不同尺

度成分有待研究．同时，由于本文采取的是线性方法进
行预测，在局部的预测效果较差，如何既能保证较长的

预测步数，又能兼顾趋势和细节的预测效果有待进一

步研究．
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