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摘 要：近年来，机器学习技术在网络管理领域得到了广泛使用。 然而由于通信网络日益复杂，网络中的非线性

和不确定因素使得机器学习变得十分困难。 为了提升机器学习的效果，提出了一种采用随机映射的人工神经网

络方案，其特点是引入机器学习和网络拓扑的随机性，使得神经网络对学习目标具有更大的适应性，并实现更快、

更精确的收敛。 相关成果已经在中国移动通信集团山西有限公司（以下简称山西移动）的实际网络中得到了应用

并取得较好的效果。
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Abstract： In recent years， machine learning has been widely used in network management. However， the complexity

of the communication network is increasing， nonlinear and uncertain factors in the network make the machine

learning more difficult. In order to improve the effect of machine learning， a scheme of artificial nervous network

based on random projection was proposed. The characteristic of such scheme was the introduction of randomness in

machine learning and network topology， which took the learning process more adaptability， and achieve faster and

more accurate convergence.
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1 引言

随着网络规模的不断扩展，网络管理系统需要管理越

来越多的网络设备。与此同时，由于网络环境日益复杂，对

于网络状态的判断也更加困难，即使是拥有丰富经验的网

络管理者也很难准确了解网络当前状态。由于当前网络规

模十分巨大、相互交互十分复杂，网络状态与采集到的网

络参数之间具有非常明显的非线性关系。在这种无法明确

建立模型和机制的情况下，通过对大量网络中实际运行数

据的分析，可以更充分地了解当前网络的状态，发掘网络

系统的演化规律，从而实现更加有效的网络管理。

神经网络是一种可以有效处理上述复杂系统的数学

工具，目前已经广泛应用于工业、经济和社会等复杂系统

中。神经网络可以通过大量数据拟合分析挖掘出数据中潜

在的有用知识，并自发构建成可以操作的模型。 采用神经

网络不仅可以为系统控制和分析提供支持，而且可以帮助
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人们更深入地理解和认识复杂系统。

神经网络的原理是通过相空间重构等方法将复杂的

非线性关系转化为函数逼近问题，进而采用递归优化的方

式进行求解 ［1，2］。 当前相关工作主要集中于前馈型神经网络

（feedforward neural network，FNN）的运用 ，例如径向基函

数 神经网络 ［3］（radial basis function，RBF）和支持向量机 ［4］

（support vector machine，SVM）等。然而，这类神经网络对数

据质量要求较高、自身收敛较慢 ［5，6］，因此十分依赖数据分

析人员的经验。这种缺陷使得传统前馈型神经网络难以得

到运营商的大规模应用。

和机器学习不同， 人类通常可以基于少量的数据，快

速学会识别和理解复杂的系统。 实验表明，人类可以使用

少于机器学习 1%的数据实现同样的学习效果。 对于机器

学习而言，“随机映射”在很大程度上可以帮助传统的神经

网络实现人类学习的这一特性 ［7］。 随机映射与神经网络的

结合最早起源于 20 世纪 90 年代随机向量函数连接型 ［8］

（random vector functional-link，RVFL）神经网络的思想。 这

一思想的核心就是模仿人类在学习过程中所表现出的“直

觉”，通过随机构造神经网络的感知层来提升学习效率。

目前，随机映射的研究方兴未艾，针对通信网络的特

点，采用随机映射的机器学习可以更加有效地实现对网络

的理解，并帮助网络管理人员更好地管理网络。目前，各大

运营商都开始研究如何提升网络对业务的实时感知，网络

服务体验的提升将带来更好的用户黏性，从而带来更多的

利润。为此，提出了采用随机映射的方式更快地训练机器，

并基于更少的数据实现对网络状态的准确判断。 该方法已

经在中国移动通信集团山西有限公司（以下简称山西移动）

得到了示范应用并取得了一定的效果。 本文的工作对于相

关领域的研究和工程实践具有一定的借鉴和指导意义。

2 随机映射在网络状态评估中的作用

随着通信网络中网络管理技术的不断发展，网络中产

生的大量信息和数据都得到了采集和存储，这些数据和信

息呈现出“爆炸式”增长，并形成了海量的信息环境。然而，

面对网络中的海量数据，网络管理人员往往只对于其中的

一些具体目标感兴趣。 因此，如何高效地从海量网络数据

中提取出网络管理人员所关心的信息，并根据这些信息对

网络状态做出准确的评估是一个亟待解决的问题。

传统的网络管理对于数据的处理更类似于“检索”，即

通过关键字、 属性或标注等方式在海量数据中检索信息，

并将检索到的信息经过简单的处理和分析后向网络管理

者呈现。 这一技术的发展比较成熟，但是这一方法面临以

下 3 个问题。

（1）结果不充分

网络中的数据实际包含着非常丰富的信息和意义，单

单提取几个指标或者属性无法充分对网络的实际情况进

行描述。

（2）主观判断带了的不确定性

不同的网络管理人员对于同样的数据和指标可能会

做出不同的理解判断，这种主观倾向最终必定给网络状态

的评估带来较大的不确定性。

（3）工作量巨大

面对网络中日益增长的海量数据，无论是机器还是人

工都需要耗费大量的工作对其进行处理，这种系统实现方

式会带来巨大的开销。

为了解决上述问题，利用随机映射与神经网络相结合

的极端学习机器（extreme learning machine，ELM）改进了传

统的数据检索和比对方法，使得网络管理系统在使用更少

量数据的情况下，进行更为精确的评估。例如，人类只需要

看到过床的一角，而不需要看到床的全貌，就可以识别出

“床”。 同理，网络管理系统也可以仅从少量的数据中得到

对于网络状态的判断。 随机映射可以看作这样一种提升机

器学习能力的机制，使得机器可以建立如人类“直觉”一样

的能力。

具体而言，“随机映射” 通过对少量已知案例的学习，

借助神经网络对于非线性关系良好的表征能力，实现对网

络整体状态的泛化的检索和匹配，而不是简单对于某些具

体指标和参数的匹配。 这一方案的核心就是利用随机映射

所带来的学习能力，实现人类从少量样本中学习和辨别复

杂系统的能力。根据上述思想，构建了网络状态评估系统，

如图 1 所示。 该系统的功能由 3 部分组成，即网络特征提

取、网络状态索引、相似性匹配。这种检索方法可以避免传

统检索方法的局限性，使得网络管理者可以更好地对网络

状态进行管理。

所构建的系统中，基于随机映射的极端学习机器可以

很好地完成“网络状态索引”和“相似性匹配”这两项任务，

而特征提取是一个单独的过程。 对于计算机系统而言，由

于输入数据的格式、数量、含义有巨大差别，为了便于处理

就需要将输入数据首先转化为特征向量。 特征向量的提取

对于不同的数据各不相同，相关研究已经十分成熟，在此
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图 1 网络状态评估的功能流程

图 2 本文所采用神经网络的结构
不再进行展开研究，第 3 节主要就随机映射在网络状态评

估的应用进行阐述。

3 基于随机映射的网络状态评估

为了对网络状态进行评估， 就需要尽可能准确地描述

出系统采集到的网络数据与实际网络状态之间的关系。 在

传统的网络管理系统中，时延、抖动、带宽等指标常常被认

为是衡量网络状况最有效的指标。 然而，随着网络规模的

扩大和网络结构的日益复杂，现在已经不能简单凭借这些

指标对网络状态做出评价。例如在无线接入网中，小区覆盖

的信号强度（received signal strength，RSS）是评价网络质量

的重要指标，但是在实际运营的网络中，一些信号强度较好

的小区依然出现较多的掉线、语音不清或者回音等现象。

这种依靠网络参数对网络状态进行评估的方法 ，从

数学角度来看是建立输入数据与网络状态之间的函数

拟合 。 然而 ，传统的网管系统通常将网络数据与网络状

态之间的关系简化为线性， 这种方法对于结构简单的网

络可以获得较好的拟合， 然而随着网络规模的日益扩大、

网络结构的日益复杂，当前的通信网络已经成为一个巨大

的复杂动力学系统，需要引入更有效的数学模型对网络进

行描述。

如上所述，神经网络作为对于非线性系统非常有效的

描述方式，已经广泛应用于许多领域，在网络管理领域也

得到了很多应用。 然而传统的神经网络需要大量的样本进

行训练，同时为了得到较好的学习效果，需要仔细调整网

络结构和拓扑，避免网络训练陷入局部最优，这造成了神

经网络的应用结果差强人意。

为了解决这一问题，利用随机映射结合极端学习的方

式实现高效的神经网络学习，使得网络状态评估在更少的

样本下可以得到有效的实现。 采用的神经网络是最简单的

三层神经网络，具有典型的三层结构：输入层、隐藏层和输

出层，其结构如图 2 所示，数学表达式如下：

O=wTg（Winxk+b）， k=1，2，…，N （1）

其中 ，O 为神经网络输出值 ，xk∈Rd 表示第 k 个输入

向量，Win 为连接输入层和隐藏层的权值矩阵，b=（b1，… ，bn）

表示隐藏层的偏置向量，w 表示隐藏层和输出层之间的权

值向量，g（·）为激活函数，取 Sigmoid 函数。

机器学习的目标是通过不断的迭代更新输出权值，每

次迭代的变化量为：

（2）

其中 ， 为神经

网络的隐藏层输出矩阵 ，t=［t1，t2，… ，tn］为期望输出向量 。

的计算式为：

（3）

神经网络方法学习的核心就是通过对式（3）的不断迭

代，找到最优的权值 w，使得输出值与目标值之间的差值

最小，这一过程就是对式（3）的求解。在实践中，对式（3）求
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图 3 本文所提算法与传统算法比较

解的方法有很多种，本文采用岭回归方法并对目标进行正

则化，相应的解可表达如下：

（4）

其中，I 为单位矩阵，C 为正则化系数。 在权值更新的

过程中， 为了实现更加有效的学习， 引入随机映射的思

想———对于每次训练的迭代，计算网络当前输出值与目标

值的差值时，使用相似度函数而不是差值的绝对值来行度

量。 对于神经网络的输出集 O 和目标集 T， 相似度函数

sim（O，T）的表达式为：

（5）

其中，Pr（O=T）表示输出集 O 和目标集 T 一致的概率。

这样，相似度函数的引入使得可以更快达到神经网络学习

结束的阈值，避免了对于目标的过度拟合造成的泛化能力

下降，同时也减少了对于训练数据规模的要求。与此同时，

为了避免神经网络结构对学习过程造成的影响，本文采用

了动态可变化的网络结构。 首先初始化最简单的网络结

构，在学习过程中每次随机生成多个隐藏节点，并根据情

况选择其中一个加入网络。新增节点的权值由式（6）给出：

（6）

其中，e（i）表示第 k 个隐藏节点加入之前，第 i 个样本

对应的残差，g（Win（k），bk，xi） 表示由第 i 个样本激活得到的第

k 个隐藏节点的输出。 上述过程实际是通过一个凸规划过

程对神经网络的节点进行优化，力图获得最简单的结构模

型。 从而从神经网络的结构上保证训练所需的样本最少，

学习过程的效率更高。

4 算法验证

为了对所提出的算法进行验证 ，采用山西移动的

6 000 组网络样本对网络的服务体验进行评估对比。 样本

的服务体验采用语音通话的 MOS （mean opinion score）值

来衡量，MOS 值是最广泛使用的一种对语音质量评价的方

法，对通话采用 1～5 分进行评分，当 MOS 值低于 3 分时，

通话质量较差，反之则可以认为网络满足了基本的通话服

务体验要求。

MOS 值是一种主观评测方法，在实际的网络中，需要

通过网络参数等指标对网络能提供的 MOS 值进行判断 。

对比采用传统神经网络方法和本文所提出方法对于学习

MOS 值评估的效果。 采用的学习样本包括信号强度、掉线

率、阻塞率、网络 CPU 利用率 、无线资源利用率 5 个网络

指标以及对应的 MOS 打分。 显然， 上述 5 个指标与 MOS

之间具有较强的非线性关系，可以通过对神经网络的训练

进行较好的拟合。

采用神经网络学习的一个重大难点是需要足够的训

练样本，并建立合理的神经网络结构。 这一要求对于传统

的神经网络学习是一个巨大的挑战，而采用随机映射的神

经网络可以较好地解决上述问题。 以采用不同数量的训练

样本对比传统评估方法和本文所提出的评估方法，得到的

结果如图 3 所示。

可以看到，对于本案例，传统的神经网络学习随着训

练样本的增加没有显著提升判断的正确率，一方面是由于

传统的神经网络学习过于追求训练的拟合程度，使得网络

早早陷入局部最优。 另外，神经网络的结构能否有效地实

现对问题的表征也决定了学习的效果。 本文所提出的方案

可以有效解决这一问题，从图 3 的结果可以看出，系统判

断的准确性随着训练样本的增长实现了显著提升。 虽然在

样本较少时， 由于算法的随机性造成了训练效果较差，但

本方案极大地增强了系统的学习能力，使得系统可以用更

少的样本实现快速学习。

目前，该方案已经在山西移动的网络中进行了试验应

用，并取得了较好的效果。可以预见，人工智能的未来将为

人类的生产生活带来巨大的改变，因此，相关工作的不断

进行有着十分重要的理论与实际意义。
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赵晋明（1973-），男，山西省太原市文通电

子有限公司研发主管，主要研究方向为网

络管理系统的架构和关键算法，具有丰富

的理论和工程经验，为中国移动通信集团

等运营商解决了大量运维难题，并实现多

项关键技术突破。

5 结束语

随着人工智能的发展，机器对于通信网络这种巨大的

复杂系统的理解和管理都将显著超越人类。 为了更好地管

理网络， 就需要人工智能更多地参与到网络管理的过程

中，更多依靠机器学习而不是网络管理人员的经验来管理

网络。 基于这一背景，将随机映射的思想引入网络管理的

机器学习中，使网络管理系统可以利用更少的数据实现更

加“直观”的学习。 相关研究的开展将为未来网络管理研究

的提供重要的支撑。
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