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1 应用背景

当今移动网络复杂多变，特别随着5G和物联网的引

入，其复杂性将进一步增加。采用深度学习算法的人工

智能解决方案，可以适应复杂的环境，在用户和流量行

为不断变化时，将优于任何人工驱动的解决方案。

移动网异常小区问题类型涉及无线覆盖、干扰、

容量等多个方面，传统的网络优化方法是先采集 PM
和配置等数据，网优工程师再根据专家知识和经验，

对各项指标分别设置阈值，来诊断网元是否存在高负

荷、高干扰、覆盖差等异常问题。管理增加了网络复

杂性，如何在网络动态变化的情况下，快速发现网络

问题，提升运维效率，是目前亟待研究的课题。

基于AI深度学习的移动网异常小区检测分类方

案应运而生，它实现了原始数据入库解析自动化，问

题分类智能化，诊断结果精准化，管控流程标准化，显

著提升日常优化的生产效率和工作效果，起到了降本

增效的作用。

2 基于AI深度学习的移动网异常小区检测分类

2.1 总体方案
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摘 要：

采用自监督方式检测异常小区、无监督方式聚类问题类型、可视化标注标签的

数据挖掘思路，得到带标签的异常小区问题类型数据集。不仅标签数据集可直

接应用到网络运营运维领域，而且挖掘问题类型数据集的思路和方法论可广泛

推广到其他领域。另外，借助卷积神经网络深度学习算法，将大量的专家经验

模型化，构建智能优化引擎，挖掘出人工不易捕捉到的深度信息，更加准确高效

地发现网络问题，可扩展性强。

Abstract：
Using self-supervised method to detect abnormal cells，unsupervised method to cluster problem types and visually labeled

data mining ideas，the abnormal cell problem type data sets with labels are obtained. Not only label data set can be directly ap-

plied to the field of network operation and maintenance，but also the idea and methodology of mining problem type data set

can be widely extended to other fields. In addition，with the help of convolutional neural network deep learning algorithm，a

large number of expert experience is modeled，and an intelligent optimization engine is constructed to mine the depth infor-

mation which is not easily captured by human，so that network problems can be found more accurately and efficiently with

strong scalability.
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案由 3部分组成，分别是智能建模、深度学习以及智能

应用。基于AI深度学习的移动网异常小区检测分类

方案如图1所示。

a）智能建模。首先是原始数据收集、数据准备和

预处理；然后将预处理好的小区性能数据输入异常检

测模块，将输出的结果进行降维聚类处理，并安排有

经验的网优工程师对问题进行分类标注，固化专家知

识和经验，从而得到带标签的异常小区问题数据集。

b）深度学习。把带标签的异常小区问题数据集

输入搭建好的神经网络深度学习模型进行调优，经过

多次迭代和评估，最终得到训练好的神经网络模型及

参数。

c）智能应用。将训练好的神经网络模型部署到

实际网络后，每日自动执行移动网异常小区问题类型

检测和分类。

2.2 智能建模

智能建模流程分为 3个主要阶段：异常小区检测、

异常小区分类以及专家分类标注。

2.2.1 异常小区检测

一般说来，在机器学习领域，不平衡的训练样本

会导致训练模型侧重样本数目较多的类别，而“轻视”

样本数目较少类别。在异常小区检测场景中，普遍存

在的现象是正常样本数量远远大于异常样本数量，因

此，当把不平衡的正常样本和异常样本都输入机器学

习算法进行训练时，就能把异常样本检测出来。

变分自编码器（VAE—variational autoencoder）是

一类在半监督学习和非监督学习中使用的人工神经

网络，其架构分为编码器和解码器 2部分。其中，编码

器神经网络将输入数据转化为隐含空间中更小更紧

凑的编码表达，而解码器则将这一编码表达重新恢复

为原始输入数据。由于变分自编码器的隐含空间被

设计为连续的分布以便进行随机采样和插值，因此可

以有类似正则化防止过拟合的作用。

在样本不平衡的情况下，通过设定不同的重构误

差门限，统计VAE所检测出的异常小区数，从而验证

检测准确率，如表1所示。

2.2.2 异常小区分类

由于移动网小区数据是高维KPI数据，而传统的

聚类算法只适用于低维数据。因此，需要将检测出来

的高维异常小区数据进行降维，然后再利用传统的已

经成熟有效的聚类算法对降维后的低维异常小区数

据进行聚类，获得多种不同类型的异常小区。

综合考虑算法有效性和性能，采用LLE降维和K-
Means聚类的组合方案。其中，LLE（Locally Linear
Embedding）是一种非监督的非线性降维方法，它通过

组合数据点的局部属性得到数据的全局结构，而构成

这个局部属性的是数据点及它的近邻点的线性组合。

其主要思想是利用线性的局部结构来表示全局的非

线性结构，通过数据点的局部邻域的相互重叠来近似

地表示数据的整体的几何结构。K-Means聚类算法随

机选取K个对象作为初始的聚类中心，然后计算每个

对象与各个种子聚类中心之间的距离，把每个对象分

配给距离它最近的聚类中心。聚类中心以及分配给

它们的对象就代表一个聚类。每分配一个样本，聚类

的聚类中心会根据聚类中现有的对象被重新计算。

这个过程将不断重复直到满足某个终止条件。

将采用上述降维聚类算法处理后的异常小区高

维数据进行2D降维可视化呈现，异常小区分类效果较

好，如图2所示。

2.2.3 专家分类标注

将聚类后的异常小区高维KPI数据转换成KPI热

VAE重构误差门
限

7.50E-17
7.75E-17
8.00E-17
8.50E-17
8.75E-17
9.00E-17
9.25E-17
9.50E-17
1.00E-16

VAE检测异常小
区数

1 590
1 146
791
355
261
171
110
68
33

已确认异常小区
数

975
765
573
292
224
156
101
64
33

VAE检测准确
率/%
61.3
66.8
72.4
82.3
85.8
91.2
91.8
94.1
100.0

表1 基于VAE的异常小区检测准确率统计

图1 基于AI深度学习的移动网异常小区检测分类方案
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力图，其中，横轴是时间轴，范围是 0~23 h，共 24个时

间点；纵轴是KPI指标。当某个时间点的KPI取值是

正常范围时，对应的小方格颜色是绿色，否则对应的

小方格颜色是红色。如果 KPI取值由正常逐步恶化

时，则颜色由绿色逐步变淡，并向红色慢慢演化。KPI

热力图如图3所示。

根据KPI热力图，由有经验的网优工程师手工标

注已区分开的异常小区问题类型（例如高负荷、上行

干扰等），从而将专家的大量经验进行固化，并最终得

到带有标签的移动网异常小区检测数据集。

2.3 深度学习

由于卷积神经网络（CNN —Convolutional Neural
Network）在准确性和健壮性上的优势，将带有标签的

移动网异常小区检测集作为训练数据输入到卷积神

经网络进行训练，学习正常小区和异常小区在容量、

干扰、覆盖上的特征差异，从而得到预测模型。

具体通过 TensorFlow来搭建卷积神经网络实现。

首先，设定好卷积神经网络结构（见图 4）。然后，将带

有标注的异常小区检测数据集划分为训练集和测试

集，之后，输入训练集，对卷积神经网络模型进行训

练。当模型训练达到一定的准确率后，再次利用测试
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图2 异常小区分类效果可视化
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集对模型进行评估，当模型达到预期标准则输出预测

模型。具体的训练和验证阶段的准确度以及损失曲

线如图5所示。

2.4 智能应用

2.4.1 准确性验证

采集武汉联通 2019年 3月 7日 4G网络的 KPI数
据，输入已调测完毕的卷积神经网络模块进行诊断，

得 到 Cell_load、High_DL_utilization、PUCCH_Interfer⁃
ence、DTX_Coverage等问题类型的诊断概率大于 50%
的小区，并按各个问题类型数量的 20%进行随机采样

验证。

针对每类问题类型呈现最相关的 2~3类 KPI，通
过散点图分布特征，判断输出结果是否符合日常优化

经验。经验证：异常小区问题检测分类的准确率可达

88.37%。异常小区问题检测分类的验证准确率如表 2
所示。

2.4.2 现网部署

采用Docker在Kubernetes上部署深度学习模型。

由于深度学习模型的应用组件及所依赖的组件非常

多，封装成容器Docker，可实现更轻量级的虚拟化，方

便快速部署，从而显著减少部署的时间成本和人力成

本。AI部署组件图如图6所示。

Docker集群至少由3台服务器组成。集群的管理工

具为Kubernetes。Docker容器化的应用组件包括：

a）Coper_core：核心容器，封装了 Kafka、zookeep⁃
er、etcd等基础服务。运行多实例，组成高可用集群。

b）Coper_proxy：把多个 coper_core实例的服务代

理成统一接口，供其他服务访问。

c）Fetcher：分布式文件下载组件，用以下载性能指

标文件，用作数据输入，并提取原始指标存入数据库。

d）Timescale DB：时序数据库，存储原始指标。

e）Coper_model：预测模块，用训练模型对数据输

入进行处理，输出预测分类结果。

f）grafana：集群性能监控。

g）Open LDAP：用户管理。

3 应用成效

在Docker部署异常小区问题检测分类AI模块的

输入层 卷积层 采样层 全连接层卷积层 采样层

图4 卷积神经网络结构示意图
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图5 训练和验证阶段的准确度以及损失曲线

异常小区问题类型

Cell_Load
Cell_Load_Interference
Coverage_DTX
High_DL_UL_Utilization
High_DL_Utilization
PUCCH_Interference
PUSCH_Interference
PUSCH_PUCCH_Interference
Total

小区总
个数

207
9
18
14
229
39
12
115
629

验证个数

41
2
4
3
46
8
2
23
129

匹配个数

37
2
4
2
36
8
2
23
114

准确
率/%
90.24
100.00
100.00
66.66
78.26
100.00
100.00
100.00
88.37

表2 异常小区问题检测分类的验证准确率
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基础上，主动对接运维工单系统，自动触发问题工单，

串联问题定位、问题处理、问题解决等实施环节，并通

过AI验证优化效果，实现移动网异常小区问题的闭环

管控以及网优生产自动化、精细化执行。异常小区问

题工单闭环管控如图7所示。

基于AI深度学习的移动网异常小区检测分类方

案，引入变分自编码器、卷积神经网络等深度学习算

法，集成在中国联通自有大数据平台，并已应用到日

常网优生产工作中。通常 15 min内能够处理 10万个

以上的小区，至少节省时间 90%以上，全面提升了中

国联通网络运维效率。
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