
Научно-технический вестник информационных технологий, механики и оптики, 2026, том 26, № 2 
410 Scientific and Technical Journal of Information Technologies, Mechanics and Optics, 2026, vol. 26, no 2

	 НАУЧНО-ТЕХНИЧЕСКИЙ ВЕСТНИК ИНФОРМАЦИОННЫХ ТЕХНОЛОГИЙ, МЕХАНИКИ И ОПТИКИ

	 март–апрель 2026	 Том 26 № 2	 http://ntv.ifmo.ru/

	 SCIENTIFIC AND TECHNICAL JOURNAL OF INFORMATION TECHNOLOGIES, MECHANICS AND OPTICS

	 March–April 2026	 Vol. 26 No 2	 http://ntv.ifmo.ru/en/

	 ISSN 2226-1494 (print)		  ISSN 2500-0373 (online)

©	Филяaнин И.В., Капитонов А.А., Мартынюк А.П., 2026

doi: 10.17586/2226-1494-2026-26-2-410-419
УДК 519.67

Генерация пространственно-временных рядов сетевой нагрузки  
в задачах граничных вычислений

Иван Викторович Филянин1, Александр Александрович Капитонов2,  
Алексей Петрович Мартынюк3

1,2,3 Университет ИТМО, Санкт-Петербург, 197101, Российская Федерация 
2 Новый университет Узбекистана, Ташкент, 100000, Узбекистан 
3 АО «ТБанк», Москва, 127287, Российская Федерация
1 adeptvin1@gmail.com, https://orcid.org/0000-0002-0536-2807 
2 kap2fox@gmail.com, https://orcid.org/0000-0001-5517-3038 
3 MartynyukAlexey05@gmail.com, https://orcid.org/0009-0009-8697-7739

Аннотация
Введение. Исследование систем принятия решений в задачах граничных вычислений с множественным 
доступом зачастую основывается на абстрактном представлении сети связи, не имеющей профилей сетевой 
нагрузки. Целью работы являлась разработка инструментов генерации пространственно-временных данных 
сетевой нагрузки в зависимости от архитектуры сети связи. Метод. Применены методы стохастической 
геометрии и статистические данные для формирования профиля возможной нагрузки. Для оценки работы 
методов стохастической геометрии разработан инструмент генерации и валидации пространственно-временных 
рядов с поиском паттернов из открытой базы вышек сотовой связи OpenCellID. Основные результаты. 
Выполнен анализ научных работ и открытых наборов данных расположения и нагрузки вышек сотовой 
связи. На основе анализа сделан вывод о низком качестве данных в задачах обучения систем принятия 
решений размещения вычислительных сервисов в геораспределенных узлах обработки данных. Разработан 
инструмент генерации и валидации пространственно-временных рядов с поиском паттернов из открытой базы 
вышек сотовой связи OpenCellID. Сравнительный анализ базового и калиброванного алгоритмов Hard-Core 
Point Process показал существенные различия в характеристиках генерируемых распределений. Для города 
Санкт-Петербурга калиброванная модель обеспечила увеличение плотности размещения станций в 99 раз, 
сокращение межстанционных расстояний в 52 раза при эффективной площади покрытия 0,04 км2. В случае 
города Новосибирска наблюдались аналогичные тенденции с меньшей интенсивностью: увеличение плотности 
в 12,5 раз, сокращение расстояний в 21 раз при площади покрытия 0,32 км2. Обсуждение. Использование 
пространственно-временных рядов, полученных с помощью разработанного инструмента генерации, позволит 
повысить точность алгоритмов размещения вычислительных сервисов и снизить задержки в системах граничных 
вычислений за счет предобучения на данных коррелирующих с реальным расположением вышек сотовой связи. 
С помощью предложенного инструмента генерации можно задать координаты местности предполагаемой 
сети связи, что окажет влияние на паттерны распределения вышек и позволит сгенерировать более точные 
пространственно-временные ряды.
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Abstract
Research into decision-making systems in multi-access edge computing systems is often based on an abstract 
representation of a communication network without network load profiles. The aim of this work was to develop tools 
for generating spatio-temporal network load data depending on the communication network architecture. In our work, 
we used stochastic geometry methods and statistical data to form a profile of possible load. To evaluate the performance 
of stochastic geometry methods, we developed a tool for generating and validating spatio-temporal series with pattern 
search from the OpenCellID open database of cell towers. During the work, an analysis of literature and public datasets 
on the location and load of cell towers was conducted. Based on the analysis, it was concluded that the data quality was 
low for the purposes of training decision-making systems for the placement of computing services in geographically 
distributed data processing nodes. A tool was also developed to generate and validate spatio-temporal series with pattern 
search from the OpenCellID open database of cell towers. A comparative analysis of the basic and calibrated Hard-
Core Poisson Process algorithms showed significant differences in the characteristics of the generated distributions. 
For St. Petersburg, the calibrated model provided a 99-fold increase in station density and a 52-fold reduction in inter-
station distances with an effective coverage area of 0.04 km2. In the case of Novosibirsk, similar trends were observed 
with less intensity: a 12.5-fold increase in density and a 21-fold reduction in distances with a coverage area of 0.32 km2. 
The use of spatio-temporal series obtained with the help of the developed generation tools will improve the quality of 
training decision-making systems for the placement of computing services through pre-training on data correlated with 
the actual location of cell towers. In addition, the generation tool allows you to specify the coordinates of the area of the 
proposed communication network which can also affect the distribution patterns of towers and which in turn will allow 
you to generate more accurate spatio-temporal series.
Keywords
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Введение

Исследование систем принятия решений для 
платформ граничных вычислений с множественным 
доступом сталкивается со сложностями моделиро-
вания распределения клиентского трафика между уз-
лами сети связи во времени, что критически важно для 
пред	обучения систем и снижения эксплуатационных 
	издержек.

Актуальность данного исследования обусловле-
на стремительным ростом числа устройств интернета 
вещей и приложений реального времени, которые тре-
буют низкой сетевой задержки и высокой пропускной 
способности. По прогнозам аналитиков к 2030 году ко-
личество подключенных устройств превысит 25,4 млрд 
[1], что создаст беспрецедентную нагрузку на сетевую 
инфраструктуру. В условиях такого масштабирования 
традиционные подходы к планированию и управлению 
ресурсами систем Multi-Access Edge Computing (MEC) 
становятся неэффективными.

Существующие методы генерации синтетических 
данных имеют ограничения: не учитывают простран-
ственную корреляцию между базовыми станциями, 
упрощенно моделируют временные зависимости и не 
адаптируются к различным архитектурам сетей.

Практическая значимость работы заключается в 
возможности создания высококачественных обучаю-

щих данных для систем автоматического управления 
ресурсами MEC без необходимости длительного сбора 
реальных метрик сети. Кроме того, разработанный 
инструмент генерации может быть использован для 
тестирования устойчивости систем принятия решений 
к различным сценариям нагрузки, включая аномальные 
и экстремальные ситуаци	и.

Анализ открытых наборов данных и научных 
публикаций

Внедрение MEC-платформ позволяет снизить за-
держки на 37,5 % по сравнению с облачными реше-
ниями [2], однако эффективность систем принятия 
решений критически зависит от качества обучающих 
данных, при этом большинство существующих работ 
[3, 4] фокусируются на алгоритмах обработки данных, 
оставляя без внимания методы создания репрезентатив-
ных обучающих выборок.

В работе [5] выполнено исследование проблем раз-
мещения вычислительных сервисов и рассмотрены 
связанные с этим решения. Также в [5] исследован 
вопрос качества данных при обучении систем приня-
тия решений и влияние данных на конечный результат 
обучения.

В [6] проведен обзор научных публикаций, в кото-
рых использовались синтетические данные, в [7] — 
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данные из приватных источников, в [8] — источников 
от операторов связи.

Рассмотрим наборы открытых наборов данных, как 
самый простой вариант, не требующий специфичных 
знаний и данных.

IBM имеет следующие поля: дата, идентификатор 
события, статус события, идентификатор пользователя, 
идентификатор сектора, технология передачи данных, 
модель устройства и IMEI. К сожалению, восполь-
зоваться им не представляется возможным, так как 
данные представлены за 1 час 30 минут 2 февраля 2020 
года. Данной выборки не хватит для формирования 
правильных корреляций дневного трафика.

Анализ набора данных Edge Computing Dataset1 
показал, что данные организованы в соответствии с 
принципом суточной сегментации, где каждый файл 
содержит полную информацию о сетевой активности 
за календарные сутки.

В наборе данных Edge Computing Dataset (табл. 1) 
исследованы характеристики городов Пекин, Гуанчжоу 
и Шанхай, что обеспечивает географическое разноо-
бразие и различные паттерны пользовательской актив-
ности.

Набор данных города Гуанчжоу был выбран как 
наиболее репрезентативный по временному покрытию 
(75 %) и объему данных. Однако детальный анализ 
выявил хаотичное распределение сотовой связи с не-
реалистично низкой нагрузкой: для города с населе-
нием 18,8 млн человек отдельные вышки обслужива-
ли 1–2 пользователей за несколько часов, что делает 
данные непригодными для обучения систем принятия 
решений.

Исходя из результатов проведенного анализа был 
сделан вывод, что использовать данные из приведен-
ных наборов данных не представляется возможным 
по причине их ограниченности и неполноценности. 
А это значит, что необходимо рассмотреть механизмы 
генерации синтетических данных. 

На основе анализа научных публикаций выделено 
три подхода к генерации пространственно-временных 
рядов: генерация синтетических данных [10], адапта-
ция реальных данных [11] и генерация псевдослучай-
ных данных [12]. Синтетические данные обеспечивают 
полный контроль параметров и воспроизводимость, но 
обладают недостаточной репрезентативностью реаль-
ных паттернов. Адаптация реальных данных сохраняет 
естественные корреляции, но ограничена доступностью 

1 Edge Computing Dataset [Электронный ресурс] // GitHub. 
URL: https://github.com/BuptMecMigration/Edge-Computing-
Dataset/tree/master (дата обращения: 11.07.2025).

качественных открытых наборов данных и проблема-
ми конфиденциальности. Псевдослучайная генерация 
проста в реализации, но не отражает реалистичных 
пространственно-временных корреляций, что может 
привести к завышенным результатам в тестовом окру-
жении. 

Для гибкого обучения систем принятия решений 
выбран подход генерации синтетических данных, при-
ближенных к реальным. Реализация этого подхода тре-
бует предварительного моделирования сети связи и ее 
характеристик с использованием методов стохастиче-
ской геометрии, методов точечного моделирования с 
отталкиванием и методов временного моделирования.

Рассмотрим методы стохастической геометрии и 
методы точечного моделирования с отталкиванием, 
позволяющие рассчитать в пространстве расположение 
усовершенствованных базовых станций сотовой связи 
(Evolved Node B, eNB) и пользовательское оборудова-
ние (User Equipment, UE). В исследованиях, изучающих 
использование методов стохастической геометрии в 
Multi-Access Edge Computing платформах в основном 
рассматривается применение алгоритмов в качестве 
инструмента расположения UE в пространстве, позво-
ляющие рассчитать расстояние между UE и eNB, что 
дает возможность рассчитать соотношение сигнал шум 
(Signal Interference Noise Ratio) в статических моделях.

Например, в [13] рассматривалась модель сети MEC 
с поддержкой Graph-based Filtered Sparse Code Multiple 
Access (GF-SCMA). Алгоритм стохастической геоме-
трии (Hard-Core Poisson Process, HCPP) использовался в 
качестве функции распределения eNB и UE в простран-
стве и их взаимосвязь. Применение данного метода 
позволило рассчитать преимущество GF-SCMA над 
ортогональным множественным доступом с частотным 
разделением (Orthogonal Multiple Access).

В работе [14] процесс Пуассона (Poisson Point 
Process, РРР) использовался для расчета распределе-
ния базовых станций (Base Station, BSs) и UEs/MEs 
(Mobile Users, MEs) в пространстве, на основе которого 
рассчитывалась модель беспроводной сети.

В результате возможно сделать вывод, что методы 
стохастической геометрии и точечного моделирования 
с отталкиванием можно использовать для решения 
поставленной задачи.

Методы временного моделирования позволяют соз-
давать ряды сетевой нагрузки, отражающие временные 
закономерности (суточные, недельные, сезонные ко-
лебания). Среди распространенных подходов: анали-
тические модели с периодическими функциями, авто 
коррелированные процессы, марковские цепи и ими-
тация на основе эмпирических данных. Использование 

Таблица 1. Характеристики набора данных Edge Computing Dataset
Table 1. Characteristics of the Edge Computing Dataset

Город Временное покрытие, ч Покрытие, % Объем, записей/день Основные пропуски

Гуанчжоу 18/24 75 23 251 01:00-06:00
Шанхай 13/24 54 6048 01:00-07:00, 09:00-10:00, 

16:00-17:00
Пекин 11/24 46 5555 01:00-09:00, 16:00-17:00

https://github.com/BuptMecMigration/Edge-Computing-Dataset/tree/master
https://github.com/BuptMecMigration/Edge-Computing-Dataset/tree/master


И.В. Филянин, А.А. Капитонов, А.П. Мартынюк

Научно-технический вестник информационных технологий, механики и оптики, 2026, том 26, № 2 
Scientific and Technical Journal of Information Technologies, Mechanics and Optics, 2026, vol. 26, no 2� 413

комбинации методов стохастической геометрии и вре-
менного моделирования позволяет создавать синтетиче-
ские данные, близкие к реальным в пространственном 
и временном аспектах, формируя репрезентативные 
обучающие выборки для систем принятия решений в 
MEC-платформах.

В качестве подхода временного моделирования была 
выбрана имитация на основе эмпирических данных. 
Результаты данного метода представлены в работе [15], 
где рассмотрено распределение нагрузки в Лондоне в 
течение 24 ч, которое использовано как часть системы 
генерации данных.

		Для повышения реалистичности моделирования 
применены данные проекта OpenCellID1 — открытой 
базы координат базовых станций. В отличие от рассмо-
тренных наборов данных, OpenCellID предоставляет 
информацию о географическом расположении вышек 
связи, их идентификаторах, радиусе покрытия и числе 
наблюдений, что позволяет учесть реальную топологию 
сети при генерации синтетических данных. 

При отборе данных основными критериями яв-
лялись соответствие региону по координатам и ми-
нимальное количество наблюдений для исключения 
ошибочных записей. Использование OpenCellID позво-
ляет построить реалистичную карту базовых станций с 
учетом плотности размещения инфраструктуры и зон 
обслуживания в конкретных географических регионах.

Цель работы — сокращение средней сетевой за-
держки за счет размещения вычислительных сервисов 
в геораспределенных узлах обработки данных путем 
генерации пространственно-временных рядов для об-
учения системы принятия решений.

В качестве задач, определенных в рамках работы, 
можно выделить следующие: разработать математи-
ческую модель сети сотовой связи с использованием 
методов стохастической геометрии; разработать ин-
струмент генерации пространственно-временных рядов 
сетевой нагрузки; провести эксперимент по генерации 
пространственно-временных рядов для нескольких ва-
риаций сетей связи; выполнить сравнительный анализ и 
оценку сгенерированных данных и данных из открытых 
источников.

1 OpenCelliD — крупнейшая открытая база данных вышек 
сотовой связи [Электронный ресурс].  URL: https://opencellid.
org/ (дата обращения: 11.07.2025).

Методы генерации  
пространственно-временных рядов  

сетевой нагрузки

В настоящей работе не будем применять модель рас-
чета параметров физического слоя, так как конкретная 
реализация передачи данных очень сильно зависит от 
использования конкретного сетевого оборудования. 
Предлагается также применять алгоритмы стохасти-
ческой геометрии для физического размещения BSs и 
UEs, но в другой парадигме. Можно создать распреде-
ление UEs для каждой BS на определенной площади в 
двухмерном пространстве. Это позволит сформировать 
данные для проведения тренировки моделей машинно-
го обучения приближенные к реальным. 

Для моделирования распределения точек в про-
странстве могут использоваться различные методы 
стохастической геометрии, например PPP, который ге-
нерирует точки независимо и равномерно по площади. 
Однако он не учитывает ограничения на минимальное 
расстояние между точками.

Для учета отталкивания между точками применя-
ются, например, детерминантный точечный процесс 
(Determinantal Point Process, DPP), где точки взаимно 
«отталкиваются» [16], или процесс Жинебра (Ginibre 
Point Process, GPP), основанный на случайных матри-
цах, также демонстрирующий сильное отталкивание 
[17]. Его обобщением является β-Ginibre Point Process 
(β-GPP), в котором степень отталкивания регулируется 
параметром β.

Если требуется жесткое минимальное расстояние 
между точками, используются процессы с жестким 
ядром, такие как процесс Матерна (Matérn Hard-Core 
Process, MHCP) и пуассоновский процесс с жестким 
ядром (HCPP) [18].

Эти модели позволяют гибко подстраивать распре-
деление под реальные сценарии — от хаотичных (PPP) 
до регулярных с явно выраженным отталкиванием 
(DPP, GPP) или строгими минимальными расстояни-
ями (MHCP, HCPP).

В табл. 2 приведен сравнительный анализ алгорит-
мов стохастической геометрии в задачах распределения 
BSs и UEs.

Основываясь на результатах сравнительного ана-
лиза (табл. 2), можно сделать вывод, что предпочти-
тельным решением является использование алгоритма 

Таблица 2. Сравнительный анализ алгоритмов стохастической геометрии
Table 2. Comparative analysis of stochastic geometry algorithms

Характеристика GPP β-GPP MHCP HCPP

Тип отталкивания Мягкое, сильное оттал-
кивание

Регулируемое оттал-
кивание между PPP и 
GPP

Жесткое (hard-core), 
минимальное расстоя-
ние между точками

Жесткое, минимальное 
расстояние между точ-
ками

Математическая струк-
тура

Частный случай DPP с 
конкретным ядром

Разреженный и мас-
штабированный GPP с 
параметром β

Основан на прорежи-
вании PPP с правилом 
удаления точек

Основан на прорежи-
вании PPP с правилом 
удаления точек

Сложность симуляции Средняя, использует 
спектральные методы

Средняя,  включает 
прореживание и мас-
штабирование

Низкая, основана на 
простых правилах про-
реживания

Низкая, основана на 
простых правилах про-
реживания

https://opencellid.org/
https://opencellid.org/
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HCPP. Такой подход позволяет учесть ключевое огра-
ничение — минимальное расстояние между точками 
(например, между BS или UE), при этом оставаясь 
достаточно простым и интуитивно понятным. HCPP со-
храняет хаотичность распределения, характерную для 
реальных сетей, но исключает нереалистично близкие 
точки, что важно для моделирования сценариев с физи-
ческими ограничениями на размещение оборудования.

Классический HCPP обеспечивает только жесткое 
ограничение на минимальное расстояние между базо-
выми станциями, что соответствует физическим требо-
ваниям размещения BS.

Таким образом, выбор HCPP представляет собой 
компромисс между реализмом, вычислительной слож-
ностью и возможностью аналитического анализа. 
Рассмотрим HCPP c точки зрения математики [19].

Математически,      конфигурация     точек 
X = {x1, x2, …, xn} называется hard-core конфигураци-
ей с параметром r > 0, если для любых двух различных 
точек xi, xj ∈ X выполняется условие ||xi – xj|| ≥ r, где r — 
минимальное допустимое расстояние между точками.

Плотность вероятности для конфигурации точек в 
HCPP определяется как произведение функций взаимо-
действия между точками:

	 p(xn|x1, …, xn–1) = Z∏
i=1

n–1
h(xi – xn),

где h(xi – xj) — функция взаимодействия между точка-
ми; Z — нормализующая константа.

Функция взаимодействия для hard-core процесса 
определяется как:

	 h(xi – xj) = � 
0,	 ||xi – xj|| < r
e–β||xi – xj||,	 ||xi – xj|| ≥ r 

,

где β ≥ 0 — параметр, контролирующий степень оттал-
кивания между точками на расстояниях больше r.

Для генерации выборок из HCPP используется алго-
ритм последовательной генерации. Алгоритм начинает 
с пустой конфигурации и на каждой итерации предла-
гает новую точку, которая принимается или отвергается 
на основе вероятности принятия. Ключевым условием 
является проверка hard-core ограничения — если пред-
лагаемая точка находится слишком близко к существу-
ющим точкам, она автоматически отвергается.

После генерации координат базовых станций стро-
ится диаграмма Вороного для определения зон по-
крытия каждой станции. Зона покрытия станции si 
определяется как множество точек, для которых данная 
станция является ближайшей.

Временная динамика сетевой нагрузки моделирует-
ся на основе типичных дневных паттернов активности 
пользователей. Базовый профиль нагрузки определяет-
ся как вектор коэффициентов для каждого часа суток. 
Для создания более реалистичных временных рядов в 
базовый профиль вносится случайная девиация:

	 N(t) = �lt/3600(1 + ε(t)Nmax)�,

где lt/3600 — коэффициент нагрузки для текущего часа 
суток из базового профиля нагрузки (вектор значений от 

0 до 1, каждый элемент которого соответствует доле ак-
тивных пользователей в данный час); N(t) — количество 
активных пользователей в момент времени t; Nmax — 
максимальное количество пользователей в системе; 
ε(t) — случайная девиация, равномерно распределен-
ная в интервале [–δ, δ], δ — максимально допустимое 
отклонение нагрузки от базового профиля (в данной 
работе δ = 0,1, что соответствует девиации ±10 %).

Временные ряды генерируются с фиксированным 
шагом дискретизации Δt = 10 с, что обеспечивает де-
тальное временное разрешение для анализа кратковре-
менных флуктуаций нагрузки.

Интеграция пространственного и временного 
моделирования осуществляется следующим обра-
зом. Для каждого момента времени tk генерируется 
	пространственное распределение N(tk) пользователей 
с использованием одного из трех методов: равномер-
ное распределение по всей области, нормальное рас
пределение относительно центра области, или клас
терное распределение вокруг базовых станций. Каждый 
пользователь назначается ближайшей базовой станции, 
что формирует распределение нагрузки по станциям.

Разработка инструмента генерации 
пространственно-временных рядов  

на основе паттернов с реальных данных

Практическая реализация выбранного метода HCPP 
требует предварительного анализа статистических ха-
рактеристик реальных сетевых топологий. Для этого 
необходимо извлечь ключевые паттерны распределения 
вышек сотовой связи на участке местности из базы 
данных OpenCellID. Можно выделить следующие ос-
новные паттерны: плотность размещения станций [20], 
расстояние между соседними станциями [21], и степень 
кластеризации [22].

Расчет каждого из паттернов осуществляется сле-

дующим образом. Плотность определяется как λ = 
N
A
,  

где N — количество станций; A — площадь области 
покрытия. Расстояние между соседями можно пред-

ставить как s = 
1
N
  ∑

N

i=1
 min{||xi – xj||: j ≠ i}. Кластеризация 

определяется как Nε(p) = {q ∈ D: dist(p, q) ≤ ε}, где ε — 
радиус окрестности.

На основе описанных методов был разработан ин-
струмент генерации пространственно-временных ря-
дов, блок-схема которого изображена на рис. 1.

На первом этапе для получения репрезентативных 
данных был проведен анализ базовых станций LTE 
(Long-Term Evolution) в нескольких географических 
регионах с различной плотностью застройки из дан-
ных OpenCellID. Выбор LTE обусловлен его широким 
распространением и релевантностью для современных 
MEC-платформ.

Процедура анализа включала несколько последо-
вательных этапов. Сначала осуществлялась загрузка 
пространственных данных для заданного региона через 
OpenCellID в формате JSON с последующей фильтра-
цией по типу сети (LTE) и достоверности координат. 
Затем производился расчет пространственных харак-
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теристик согласно описанным методикам в разделе 
«Анализ открытых наборов данных и научных публика-
ций» и выполнялся статистический анализ полученных 
паттернов.

Следующим этапом являлась генерация базового 
и калиброванного HCPP и оценка распределения, ис-
пользуя методы визуального анализа и статистическую 
оценку. На основе данных распределения BSs и UEs 
калиброванного HCPP было сформировано простран-
ственно-временное распределение пользователей в 
течение дня на основе статистики в работе [15], рассмо-
тренной в разделе «Анализ открытых наборов данных 
и научных публикаций», и сгенерирован график с 00:00 
до 23:59 с шагом в 10 с.

Для каждой базовой станции и каждого временно-
го интервала формируется профиль нагрузки, вклю-
чающий количество одновременных пользователей, 
интервал между запросами и длительность профиля. 
Эти профили сохраняются в формате JSON для после-
дующего использования в процессе обучения систем 
принятия решений.

Разработанная система1 поддерживает различные 
временные интервалы (6, 12, 24 ч) и генерирует вы-
ходные данные в формате JSON, совместимом с систе-
мой тестирования LWMECPS. Качество генерируемых 
данных оценивается по критериям пространственной 
корректности, временной консистентности и статисти-
ческой репрезентативности.

Данный подход позволяет создавать синтетические 
наборы данных сетевой нагрузки, которые сохраняют 
ключевые пространственно-временные корреляции ре-
альных сетей MEC и могут быть использованы для 
предварительного обучения систем принятия решений.

Генерация пространственно-временных рядов  
на основе паттернов с реальных данных

Разработанный инструмент генерации простран-
ственно-временных рядов на основе паттернов реаль-

1 lwmecps-testapp [Электронный ресурс] // GitHub. URL: 
https://github.com/adeptvin1/lwmecps-testapp (дата обращения: 
11.07.2025).

ных данных требует экспериментальной валидации 
для оценки его эффективности и адаптивности к раз-
личным условиям размещения базовых станций. Для 
экспериментальной оценки работы разработанного 
инструмента генерации пространственно-временных 
рядов был проведен сравнительный анализ работы ал-
горитма HCPP на данных двух городов с различными 
характеристиками плотности застройки и распределе-
ния базовых станций.

В качестве тестовых регионов были выбра-
ны город Санкт-Петербург, координаты: 59°47′60″–
60°06′00″ с. ш., 30°00′00″–30°36′00″ в. д. как 
крупный мегаполис с высокой плотностью базо-
вых станций и город Новосибирск с координатами 
54°57′18″ –55°12′00″ с. ш., 82°47′60″–83°05′60″ в. д. в 
качестве представителя регионального центра с уме-
ренной плотностью покрытия.

Выбор данных городов обусловлен их различными 
характеристиками урбанизации, что позволяет оценить 
адаптивность алгоритма к различным пространствен-
ным паттернам размещения вышек сотовой связи.

Экспериментальное исследование проводилось по 
следующей методологии. На первом этапе осущест-
влялось извлечение координат базовых станций из 
базы данных OpenCellID для выбранных регионов с 
последующим расчетом статистических паттернов, 
включающих плотность размещения станций, межстан-
ционные расстояния и параметры кластеризации. Далее 
выполнялась калибровка параметров алгоритма HCPP 
на основе извлеченных паттернов и генерация синте-
тических данных с использованием как калиброван-
ного, так и базового вариантов алгоритма. Результаты 
визуализировались посредством диаграмм Вороного с 
последующим анализом распределений, что позволило 
провести сравнительную оценку качества генерации 
синтетических данных.

Базовый HCPP представляет собой HCPP с рас-
ширенными взаимодействиями, который генерирует 
точки в пространстве с учетом жесткого ограничения 
на минимальное расстояние между точками, используя 
фиксированные параметры из конфигурации для уни-
версального применения.

Калиброванный HCPP является адаптированной 
версией базового HCPP, параметры которой (минималь-

OpenCellID Извлечение
паттернов

Калиброванный
HCPP

Базовый HCPP

Оценка
распределения

базовых станций

Генерация
пространственно-временных

рядов

Распределение
во времени

Рис. 1. Блок-схема инструмента генерации пространственно-временных рядов
Fig. 1. Block diagram of the operation of the tool for generating space-time series

https://github.com/adeptvin1/lwmecps-testapp
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ное расстояние, интенсивность и коэффициент взаимо-
действия) определяются на основе анализа реальных 
данных OpenCellID для конкретного региона, обеспе-
чивая более точное соответствие реальным паттернам 
размещения базовых станций в городской среде.

На основе описанной методологии были получены 
экспериментальные данные (табл. 3).

Основываясь на данных из табл. 3, можно сделать 
вывод, что высокая интенсивность вышек сотовой свя-
зи в Санкт-Петербурге влияет на эффективную пло-
щадь покрытия в калиброванном HCPP. Эффективная 
площадь покрытия, калиброванного HCPP меньше 
в 100 раз по сравнению с базовым HCPP. При этом 
плотность вышек в Новосибирске в 8 раз мень-
ше, чем в Санкт-Петербурге, и это также влияет на 
	эффективную площадь покрытия в калиброванном 
HCPP. Эффективная площадь покрытия, калиброван-
ного HCPP меньше в 12,5 раз по сравнению с базовым 
HCPP.

Для проведения визуального анализа покрытия вы-
шек сотовой связи было сгенерировано распределение 
BSs и UEs в пространстве для базового и калиброван-
ного HCPP для города Санкт-Петербург.

На рис. 2 изображены распределения BS с исполь-
зованием диаграмм Вороного и HCPP на участке в 
2 × 2 км.

На рис. 2 заметна разница в площади покрытия, ото-
браженная в табл. 3, а также изменение контуров зоны 
покрытия сети связи и пользователей. Калиброванная 
версия обеспечивает более реалистичное распреде-
ление пользователей относительно BS, избегая чрез-
мерной концентрации нагрузки на отдельных узлах, 
характерной для базового HCPP. Это, в свою очередь, 
будет влиять на пространственно-временной ряд.

Для генерации временной части было использовано 
следующее распределение, в зависимости от времени, по-
лученное в работе [15], где каждое значение это процент 
от наибольшего числа пользователей. В результате было 

Таблица 3. Сравнительный анализ алгоритмов стохастической геометрии
Table 3. Comparative analysis of stochastic geometry algorithms

Параметр Базовый HCPP
Калиброванный HCPP

Санкт-Петербург Новосибирск

Количество базовых станций 4 4 4
Плотность λ (число станций на км2) 1 99,21 12,31
Эффективная площадь покрытия, км2 4 0,04 0,32
Минимальное расстояние, км 1 0,019 0,047
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Рис. 2. Распределение базовых станций (BS) с использованием диаграмм Вороного, а также базового (а) и 
калиброванного (b) Hard-Core Poisson Process. 

Красные крестики — базовые станции, синие точки — пользователи, желтые сплошные линии — границы зон покрытия (Вороного) 
внутри исследуемой области, желтые пунктирные линии — продолжение границ зон покрытия за пределами исследуемой области

Fig. 2. Distribution of base stations (BS) using Voronoi diagrams as well as the basic (a) and calibrated (b) Hard-Core Poisson 
Process. 

Red crosses — base stations, blue dots — users (UE), yellow solid lines — coverage zone boundaries (Voronoi) within the study area, yellow 
dashed lines — extension of coverage zone boundaries outside the study area
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выбрано 100 пользователей, для более точного распре-
деления добавлена девиация в размере 10 % для каждого 
временного участка и шагом в 10 с между значениями.

На рис. 3 показаны диаграммы распределения UEs 
для каждой BS в течение одних суток.

Визуальный анализ рис. 3 также показал более рав-
номерное распределение пользователей по вышкам 
связи для калиброванного HCPP. Использованные ме-
тоды и инструмент генерации позволяют сделать вывод, 
что калиброванный HCPP лучше подходит для генера-
ции пространственно-временных рядов. Отметим, что 
сравнение полученных данных с реальными не было 
выполнено из-за качества связи реальных данных. Но 
при этом можно сделать предположение, что на выбор-
ках больших, чем четыре вышки и при фиксированной 
площади покрытия рассматриваемые методы покажут 
хорошие результаты.

Предложенное решение может использоваться в ка-
честве исходных данных для обучения систем принятия 
решений в задачах граничных вычислений и повысить 
качество принимаемых решений за счет использова-
ния реалистичных пространственных конфигураций 
BS, учитывающих реальные паттерны размещения в 
городской среде.

Обсуждение

Полученные результаты демонстрируют потенциал 
применения калиброванных методов стохастической 
геометрии для генерации пространственно-временных 
рядов сетевой нагрузки в системах граничных вычис-
лений с множественным доступом.

Основная новизна метода заключается в интегра-
ции калибровки параметров HCPP на основе реальных 
	данных OpenCellID, адаптации к специфике различных 
типов урбанизации и учета пространственно-времен-
ных корреляций при генерации синтетических данных. 

В отличие от существующих подходов с фиксиро-
ванными параметрами, предложенное решение обе-
спечивает автоматическую адаптацию к реальным 
паттернам размещения BS в конкретном географиче-
ском регионе, что позволяет воспроизводить не только 

статистические характеристики плотности размещения 
вышек, но и их пространственные корреляции.

Улучшение реалистичности обучающих данных 
непосредственно влияет на ключевые показатели про-
изводительности граничных вычислений: точность 
предсказания оптимальных местоположений сервисов, 
минимизацию задержек обслуживания, время отклика 
приложений и эффективность распределения нагрузки.

Основные ограничения исследования связаны с ис-
пользованием единого временного паттерна нагрузки 
и необходимостью валидации на больших сетевых то-
пологиях. Перспективными направлениями являются 
интеграция методов машинного обучения для автомати-
ческого выявления временных паттернов и разработка 
адаптивных алгоритмов калибровки.

Практическое применение разработанного инстру-
мента может снизить затраты на разработку систем 
управления ресурсами MEC за счет улучшения качества 
предварительного обучения систем принятия решений.

В перспективе представляет интерес рассмотрение 
вопросов развития методов оценки обеспечения надеж-
ности и отказоустойчивости распределенных систем 
применительно к системам граничных вычислений 
[23, 24].

Заключение

Выполненный анализ научных работ и открытых 
наборов данных расположения и нагрузки вышек со-
товой связи показал низкое качество данных в задачах 
обучения систем принятия решений размещения вы-
числительных сервисов в геораспределенных узлах 
обработки данных. В результате сравнения методов 
генерации пространственно-временных рядов был вы-
бран алгоритм Hard-Core Poisson Process в качестве 
метода генерации.

Сравнительный анализ базового и калиброванного 
алгоритмов Hard-Core Point Process показал существен-
ные различия в характеристиках генерируемых распре-
делений. Для Санкт-Петербурга калиброванная модель 
обеспечила увеличение плотности размещения станций 
в 99 раз, сокращение межстанционных расстояний в 
52 раза при эффективной площади покрытия 0,04 км2. 
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Рис. 3. Диаграммы распределения UEs и BS в течение одних суток для базового (a) и калиброванного (b) Hard-Core Poisson 
Process

Fig. 3. Distribution diagrams of UEs and BS over one day for the basic (a) and optimized (b) Hard-Core Poisson Process
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В случае Новосибирска наблюдались аналогичные тен-
денции с меньшей интенсивностью: увеличение плот-
ности в 12,5 раз, сокращение расстояний в 21 раз при 
площади покрытия 0,32 км2. Использование данного 
инструментария позволяет генерировать простран-
ственно-временные ряды, указывая географические 
координаты интересующего города без необходимости 
проведения дополнительных работ.

Полученные результаты демонстрируют способ-
ность калиброванного Hard-Core Point Process адапти-
роваться к специфике городской инфраструктуры 
различных типов — от высокоплотной застройки мега-
полиса до умеренной плотности регионального центра. 
Различия в коэффициентах изменения параметров отра-
жают особенности урбанизации исследуемых регионов 
и подтверждают необходимость калибровки модели по 
реальным данным.

Научная новизна исследования заключается в сле-
дующих аспектах:
—	 разработана методология калибровки алгоритмов 

стохастической геометрии на основе реальных дан-
ных OpenCellID, позволяющая адаптировать па-

раметры Hard-Core Poisson Process к конкретным 
геогра		фическим регионам с различной плотностью 
урбанизации;

—	 предложен гибридный подход к генерации про-
странственно-временных рядов, сочетающий кали-
брованные методы стохастической геометрии для 
пространственного моделирования с эмпирически-
ми временными паттернами нагрузки, что обеспе-
чивает сохранение реалистичных корреляций;

—	 создан инструмент автоматической генерации син-
тетических данных сетевой нагрузки, способный 
учитывать специфику различных типов городской 
инфраструктуры без необходимости длительного 
сбора реальных данных эксплуатации.
Из этого следует, что использование пространствен-

но-временных рядов, полученных с помощью калибро-
ванного Hard-Core Point Process, позволит повысить 
точность прогнозирования размещения вычислитель-
ных сервисов и снизить среднюю задержку обработки 
запросов в системах граничных вычислений за счет 
предобучения на данных коррелирующих с реальным 
расположением вышек сотовой связи.
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