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摘  要：传统语音质量优化依赖于现场测试、案例积累和专家经验，以人工试验的方式分析问题，成本高昂

且效率低下。通过应用数据挖掘、决策树机器学习算法以及地理可视化等多种技术，开发了基于大数据分析

的语音体验优化可视化平台，可有效识别语音大数据中的规律，实现用户语音体验指标与无线网络性能指标

关联分析、劣化门限智能识别以及质差区域画像分析等功能，有利于降低网络工程师技能门槛、提升网络优

化工作效率、节省网络运维成本，为行业提供精准有效的语音体验提升解决方案。 
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Abstract: Traditional voice quality optimization relies on field test, case accumulation and expert experience. It is 

costly and inefficient to analyze problems by manual test. Through the application of data mining, decision tree ma-

chine learning algorithm, geographic visualization and other technologies, a voice experience optimization visualiza-

tion platform based on big data analysis was developed, which could effectively identify the laws in voice big data, 

and realize the functions of correlation analysis between user voice experience index and wireless network perfor-

mance index, intelligent recognition of degradation threshold and image analysis of poor quality areas. It is conducive 

to reduce the skill threshold of network engineers, improve the work efficiency of network optimization, save net-

work operation and maintenance costs, and provide accurate and effective voice experience improvement solutions 

for the industry. 
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0  引言 

语音业务是运营商向用户提供的基础通信服

务，用户语音通话体验问题将直接影响运营商的

服务口碑和形象。随着 4G/5G 在国内的商用部署，

运营商面临电路域回落（circuit switched fall back，

CSFB）、长期演进语音承载（voice over long-term 

evolution，VoLTE）、演进分组系统回落（evolved 

packet system fall back，EPSFB）、新空口承载语音

（voice over new radio，VoNR）等多种语音业务共

存的局面，语音体验问题分析呈现数据海量化、

问题根因端到端定位复杂等特点[1-3]。传统语音体

验提升依赖于现场测试、案例积累和专家经验，

以人工试验的方式分析问题、发现规律，不仅成

本高昂，而且效率低下。如何在海量的语音数据

中快速、精准地挖掘出其中蕴含的客观规律和有

用信息，将语音大数据转换为网络优化工作的重

要助力，成为网络优化中的一项重要课题。 

在此背景下，通过应用数据挖掘、决策树机

器学习算法以及地理可视化等多种技术，开发了

基于大数据分析的语音体验优化可视化平台，可

以有效识别语音大数据中的规律，实现用户语音

体验关键质量指标（key quality indicator，KQI）

与无线网络关键性能指标（key performance indi-

cator，KPI）的关联性分析、KPI 劣化门限智能识

别以及质差区域画像分析，传统优化方法和数据

挖掘新思路流程如图 1 所示，为语音体验优化人

工智能化转型提供了落地方法和路径[4-6]。 

1  语音体验问题数据挖掘 

4G/5G 语音类型的 KQI 包含无法接通、掉话和

通话过程中的吞字、断续和单通等指标，它能直观

反映用户语音体验问题，但这些问题背后的网络原

因非常复杂[7-8]。为了挖掘语音体验问题背后的网络

质量原因，需要对用户语音体验 KQI 和无线网络

KPI 两类指标进行相关性分析，找出相关性较大的

 
图 1  传统优化方法和数据挖掘新思路流程 
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一系列 KPI，并应用基于决策树的机器学习算法从

海量数据中进行数据挖掘，精准识别引发语音体验

劣化的 KPI 及门限，最终确定问题的根因，从而提

出有效的解决方案[9]。 

1.1  用户语音体验KQI 与无线网络KPI 相关性 

基于相关性算法分析语音体验 KQI 与无线网

络 KPI 之间的相关性，可以找出与语音体验问题

关联性较大的一系列 KPI，并借助 Python 语言的

bokeh 库模块可视化呈现两者之间的相关性散点

矩阵，从而理顺用户语音体验 KQI 与无线网络

KPI 之间的逻辑关系。用户语音体验 KQI 与无线

网络 KPI 的相关性大小可以选择 Pearson 相关系数

（Pearson correlation coefficient）判断[10]。Pearson 相

关系数用来衡量两个数据集合是否在一条线上，衡

量定距变量间的线性相关关系，其绝对值越大，相

关性越强：相关系数 r 越接近于 1 或−1，相关性越

强；相关系数越接近于 0，相关性越弱[11-12]，其计

算式如式（1）所示。 
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语音体验 KQI 与无线网络 KPI 间关系的复杂

性，导致单纯用 Pearson 相关系数难以衡量非线性

相关关系，因此需要引入互信息算法进行相关性

算法补充。互信息算法可用于判断分类型数字

之间的相关性，它可以看作一个随机变量中包

含的关于另一个随机变量的信息量，或者说一个

随机变量由于已知另一个随机变量而减少的不

肯定性。假设两个随机变量(x, y)的联合分布为

p(x, y)，边缘分布为 p(x)、p(y)，互信息 I(X; Y)

是联合分布 p(x, y)与边缘分布 p(x)、p(y)的相对

熵，其计算式如式（2）所示。 
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以 VoLTE 语音用户出现的吞字、断续和单通

等问题为例进行相关性计算并绘图，可视化展示

吞字、断续和单通等 KQI 与 KPI 之间的相关性矩

阵，相关性分析及可视化呈现视图如图 2 所示，

结论如下。 

· 小区语音吞字分片数与以下 KPI 相关：平

均抖动、实时传输控制协议（ real-time 

transport control protocol，RTCP）平均时延、

 
图 2  相关性分析及可视化呈现视图 

注：图中用方框圈定的区域表示吞字、断续和单通 KQI 和 KPI 之间的相关性矩阵，数字表示两者之间的相关性系数。 
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寻呼平均时延、异系统重定向次数、平均

上行发射功率余量、平均上行丢包率和平

均上行信噪比。 

· 小区语音断续分片数与以下 KPI 相关：平

均抖动、寻呼平均时延、异系统重定向次

数和平均上行发射功率余量。 

· 小区语音单通分片数与以下 KPI 相关：跟

踪区更新平均时延、寻呼平均时延、平均

参考信号接收电平、平均参考信号接收质

量和平均上行信噪比。 

1.2  决策树模型与劣化门限判决及场景画像 

利用相关性分析算法分析语音体验 KQI 与无

线网络 KPI 之间的相关性，找出与语音体验问题

关联性较大的一系列 KPI 之后，再基于决策树的

机器学习算法从海量数量中精准识别出引发语音

体验劣化的 KPI 及相应门限，才能定位影响语音

体验问题的主要根因。决策树算法逐级对不同分

类的数据（如语音体验好或者不好）进行条件判

断，将两个分类区分出来[13]。决策树算法用于生

成判断的规则，如某指标门限应该大于多少或者

小于多少。完成分类后的模型中，每个叶节点代

表分类中的一个细分场景。这些细分场景的判断

条件组合，可用于预测一组数据属于哪种分类、

一个细分场景的画像及设置指标的劣化门限。决

策树算法智能识别实现原理如图 3 所示。 

基于决策树模型进行规则挖掘，将决策树中

质差小区高识别率叶节点所包含的不同条件组合

起来，可以形成语音体验差的细分场景画像，并

精准识别导致语音体验质差的 KPI 劣化门限，决

策树模型可视化视图如图 4 所示。 

 
图 4  决策树模型可视化视图 

注：paging_latency 为寻呼时延，tau_latency_avg 为位置更新平均时延，

avg_received_power 为平均接收电平，字母 n 为符合叶节点条件的样

本个数。 

 
图 3  决策树算法智能识别实现原理 

注：图中字母 B、G、W 分别表示黑色、灰色、白色样本，X、Y 代表横、纵坐标取值。 
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例如，定义平均意见得分（mean opinion score，

MOS）<3.5 为 VoLTE 语音质差小区，则质差小区占

比为 9.40%。经过决策树算法识别的质差细分场景

和 KPI 劣化门限，置信度可提升至 83.85%，准确率

提升 8.92 倍。在细分场景 5 种劣化门限识别方面，

平均接收信号强度识别为−114.63 dB，与传统“一

刀切”方式定义的−110 dB 弱覆盖门限相比，精确度

更高。在场景画像方面，当 TAU 时延大于 127 ms、

寻呼时延为 3.46～6.22 s 时，语音体验劣化概率

显著提高，从而较精准地刻画出导致语音问题

的场景，语音体验劣化门限识别/细分场景画像如

图 5 所示。 

基于决策树模型的规则挖掘可实现语音体验

问题的提前预判，提高语音体验问题分析的精准

性。和以往凭经验分析的体验劣化门限相比，通

过决策树的机器学习算法识别出导致语音体验质

差的 KPI 劣化门限准确度更高，降低了全网语音

体验类工单量的 46.38%，有效提升了语音体验优

化工作的生产效率。 

2  质差区域地理可视化呈现 

无线网络优化工作中普遍存在渲染、打点、多

边形、劣化点聚类等地理数据可视化管理需求。当

前业界主流解决方案是采用国外 Mapinfo 软件，但

该软件费用高昂，且存在技术受限的风险[14]。通过

在线自定义的地理可视化和具有噪声的基于密度的

聚类方法（density-based spatial clustering of appli-

cation with noise，DBSCAN）[15]，在地理上可以智

能识别语音体验差的汇集区域，让优化人员直观

获取语音问题发生的区域，实现问题的快速分析

和解决。 

2.1  在线自定义地理可视化 

在语音体验分析系统的应用数据库 GreenPlum

上部署地理可视化数据模型，供地理可视化引擎

GeoServer 调用，实现可在线自定义的专题地图，替

代 Mapinfo 软件最常用的专题地图功能，避免了日

常工作中将数据导出再作图的情况，可使工作效率

提升 90%以上。在线自定义+地理可视化技术流程如

图 6 所示，在系统界面配置渲染参数后，通过程序

将参数写入数据库，根据参数自动生成 XML 文件，

并通过标准接口将配置文件上传地理可视化引擎，

页面调用后可生成渲染图进行地理化呈现。 

2.2  基于 DBSCAN 算法的语音体验差点聚类簇

画像 

DBSCAN 算法是一种典型的基于密度的聚类

方法，可用于识别基于密度连贯的不规则形状聚

类簇，适用于发现体验差点的聚类簇。它将簇定

义为密度相连的点的最大集合，能够把具有足够

密度的区域划分为簇，并可以在有噪声的空间数

据集中发现任意形状的簇[16]。DBSCAN 算法中有

两个重要参数：邻域半径 R 和最少点数目

minpoints。R 是定义密度时的邻域半径，minpoints

图 5  语音体验劣化门限识别/细分场景画像 
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为定义核心点时的阈值。当邻域半径 R 内点的个

数大于最少点数目minpoints时，就是一个聚类簇。

DBSCAN 算法原理如图 7 所示。 

本文以 VoLTE 语音体验黑点聚类的实现方案

为例，通过在线自定义密度聚类参数、DBSCAN

算法生成连续聚类簇、聚类簇地理可视化等步骤，

可以完成聚类簇识别和地理可视化过程，指导优

化人员快速识别语音问题聚集区域，由被动应对

投诉转变为主动定点优化。 

3  语音体验大数据分析系统 

本文通过应用数据挖掘、决策树机器学习算

法和地理可视化技术，开发了语音体验优化可视

化平台，可实现海量语音数据挖掘分析。平台基

于 Hadoop+数据库+应用组件的大数据 IT 架构进

行 搭 建 ， 将 数 据 挖 掘 算 法 集 成 到 开 源 的

ThriftServer 组件，对外提供标准接口，供应用层

进行数据挖掘和数据可视化类应用的调用。根据

需要还可以利用该架构扩展更多种类的机器学习

数据挖掘算法，实现更加丰富的生产应用。 

语音体验优化可视化平台系统架构如图 8 所

示，从下至上分为 Hadoop 数据存储、数据库

GreenPlum、应用以及用户界面 4 层架构。在底层

架构中，Hadoop 实现上线数据的存储和处理，通

过标准数据接口，将结果存储于应用数据库

GreenPlum 中。通过在应用数据库 GreenPlum 上

部署新的地理可视化数据模型，供地理可视化应

用 GeoServer 调用，实现在线自定义的专题地图

类型地理可视化，可替代 Mapinfo 最常用的专题

地图功能，实现在线自定义密度聚类挖掘与可视

 
图 6  在线自定义+地理可视化技术流程 

 
图 7  DBSCAN 算法原理 
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化，用于语音体验黑点的聚类簇发现[17-18]。 

第 3 层架构中还插入开源 ThriftServer 作为数

据挖掘应用服务，集成 numpy、pandas、scikit_ 

learn、matplotlib、py_echart、bokeh、graphviz、

dtreeviz 等数据挖掘组件，用于数据挖掘建模和预

测。数据挖掘应用 ThriftServer 与应用数据库

GreenPlum 进行数据挖掘数据流交互，数据挖掘

结果存储于 GreenPlum，供应用调用。用户访问

用户界面时，页面应用 Tomcat 通过通用应用数据

流与应用数据库 GreenPlum 进行交互。 

该系统架构依托开源软件进行集成开发，不依

赖于任何需要商业授权的软件，产品自主度高。基

于该套系统架构开发了语音体验优化可视化平台，

实现了 KQI/KPI 相关性分析、语音体验劣化门限识

别、体验劣化区域画像和地理数据的在线可视化等

一系列功能，具有较强的实用性和创新性。其中，

平台 KQI、KPI 相关性分析功能，主要通过语音吞

字、单通、断续等 KQI 问题与网络质量 KPI 进行

相关性计算，绘制相关性散点矩阵（如图 2 所示），

识别与 KQI 关联性较大的一系列 KPI，即高相关性

的 KPI；平台语音体验劣化门限识别功能负责高相

关性 KPI 的劣化门限挖掘，主要通过决策树模型进

行规则挖掘，将决策树中质差小区高识别率叶节点

所包含的不同条件组合起来，可以形成语音体验质

差的细分场景画像，从而识别导致语音体验质差的

高相关性 KPI 劣化门限（如图 5 所示）；平台体验

劣化区域画像和地理数据的在线可视化功能，主要

通过在线自定义密度聚类参数、DBSCAN 算法生

成连续聚类簇、聚类簇地理可视化等步骤，实现聚

类簇的地理可视化视图。 

4  语音体验优化可视化平台应用成效 

基于大数据分析的语音体验优化可视化平台自

全网应用以来，累计发现并解决问题点 42 453 个。

省内用户调查数据表明，用户语音体验得到较明显

改善，语音满意度评分从 87.65 提升至 88.76，语

音领先度评分从 2.08 提升至 3.16。与此同时，该

平台还显著提升了语音体验提升工作的工作效率，

有效降低了企业生产成本。在工作效率提升方面，

平台 KQI 和 KPI 相关性分析和语音体验劣化门限

识别等功能使问题发现时长从 5 h 缩短到 0.1 h 以

内，地理可视化功能使问题解决天数从 2 天降到

1.3 天；在生产成本降低方面，高端优化人员数量

从 50 人减少到 30 人，低端优化人员数量从 200 人

 
图 8  语音体验优化可视化平台系统架构 
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减少到 150 人，地图渲染工具从 70 套降到 20 套，

每月派发质差问题工单从 8 790 件降到 4 713 件，

每年可为企业节省成本约 431.39 万元。语音体验

优化可视化平台效益提升参数见表 1。 

5  结束语 

本文通过运用语音体验问题的数据挖掘和地

理可视化技术，从大数据中挖掘知识和规律，并

提供了基于 Hadoop+数据库+应用组件的大数据

IT 系统架构的解决方案，实现了 KQI/KPI 相关性

分析、语音体验劣化门限智能识别和体验劣化区

域画像，提升了工作效率，大幅节省了运营商的

成本开支，具有较强的实用性和创新性。该套技

术方案的设计理念不仅适用于语音体验类问题的

精准分析和处理，也适用于上网体验等其他类复

杂问题的分析和预判。 
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