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1 引言

随着通信产业的发展 ， 用户所感受到的业务体验越

来越重要 。研究表明 ，仅 2 s 的服务时延就可能带来点击

量 3.75%的损失以及用户满意度 4%的下降 ， 给业务提

供商和运营商造成巨大的损失 。 随着网络规模和复杂程

度的不断增长 ，简单地对网络关键性能指标 （KPI）进行

分析已经无法有效评估用户真实的服务体验 。 因此 ，自

适应性更强的带有自主学习功能的智能网管受到越来

越多的关注 。

保障业务用户体验的核心难点之一是对服务体验的

准确评估。 目前，服务质量（quality of service，QoS）是广泛

采用的一种业务体验评估方式。然而当前对于 QoS 的定义

依然模糊 ，由于研究角度不同 ，不同的标准组织对于 QoS

的定义也不尽相同 ，ITU、ISO、IETF 对于 QoS 进行了各不

相同的定义，使得具体应用这些标准对 QoS 评估遇到很大

的困难。

目前，对于业务 QoS 的评估一般可以分为主观评估方

法和客观评估方法两种。主观评估方法通过用户直接对服

务进行打分实现对 QoS 的评估， 可以获得较为可靠的结

果，但由于不同的评估者可能存在较大差异 ，为了避免用

户评价随机性的影响，需要较大的样本数量才能获得合理
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图 1 近似正确学习示意

的评估结果，这大大增加了 QoS 评估的时间和成本；客观

评估方法通过对比网络 KPI 实现对业务 QoS 的评估，是目

前运营商进行业务质量评估的常用方法。 但由于不同地区

的网络环境和业务承载区别较大，同一套 QoS 评估方法无

法普遍适用于不同地区的网络，也给运营商的业务质量管

理带来新的挑战。

智能网管的目标就是通过对采集样本的自主学习，准

确评估各种环境、业务特点的网络所承载的业务带给用户

的确切体验 ， 并可以针对环境和业务变化做出自适应调

整，降低网络管理过程中人为因素的影响 ，从而提升运营

商的网络管理水平。

本文针对这一要求提出了一种基于支持向量机的业

务 QoS 评估方法，该方法通过对小样本的统计学习获取业

务 QoS 的判别模式，从而实现自适应的 QoS 判决。 通过对

一组实际 VoIP 业务样本进行分析对比， 验证了本文所提

方法的准确性。

2 QoS 评估的机器学习模型

机器学习是智能网管中的核心技术，目前已经广泛应

用于生产和生活的多个领域。 通过机器学习，系统可以在

错误时实现自我校正，通过经验改善自身的性能甚至自动

获取和发现需要的知识。 对于这类问题，机器学习的任务

就是通过对一些给定样本的学习，推理出 QoS 分类的定量

准则。 由于实际中的 QoS 分类面带有高度的非线性，准确

学习到 QoS 分类需要大量样本和较高的学习难度。从实用

性来考虑，QoS 评估的机器学习过程就是在准确性和学习

难度之间进行折中。

为了解决上述问题，引入近似正确（probably approximately

correct，PAC）学习的概念 ，不再需要机器学习到零误差的

评估，只对评估错误大小进行限制。或者说，只需要机器学

习到大概正确的 QoS 评估方式，这样就较好地满足了准确

性与学习难度的折中。

更严格来说 ， 考虑样本集合 X 上包含的一种概念

C，QoS 评估的过程就是推导假设空间 H。 任取 ε、δ 满足

0＜ε＜1／2、0＜δ＜1／2， 若 QoS 评估的结果以至少 1-δ 的概率

输出 ，假设 h∈H 并使 Perror（h）＜ε，则认为 QoS 评估过程通

过 PAC 学习得到结果 C。 如图 1 所示， 对于一组样本数

据 ，符号 “+”和 “-”表示业务的 QoS 需求得到满足的正例

和反例。 机器学习的目标是输出一个可行的分类 ，使得其

对于样本的划分错误率尽可能低 ，或者对目标概念进行

PAC 学习。

从而可以得到 QoS 评估所需要的样本数量的估计值，

即在给定准确性参数 ε、δ 时，所需 QoS 评估的样本数量 m

需要满足下列条件：

m≥ 1
ε

（lnH+ln 1
δ

） （1）

从式 （1）可以看到样本数量与 QoS 评估准确性之间的

关系。在实际应用中，样本数据的取得总是受限的。为了在

训练样本数量有限的情况下 ，取得较好的评估效果，寻找

一种可以适用于小训练样本的机器学习手段显得十分重

要。 在第 3 节中，将通过引入支持向量机的思想提升小样

本条件下的 QoS 评估性能。

3 基于支持向量机的 QoS 评估方法

电信业务 QoS 评估的主要困难就是由于缺乏有效手

段获得用户的真实业务体验，导致用来学习的样本数量较

少。为了解决这一困难，引入支持向量机的思想。支持向量

机是建立在统计学习理论上的一种机器学习方法，其目的

是在样本数量有限的情况下，通过样本向高维空间的映射

简化问题，并获得更好的假设推广能力。

将样本视为 n 维实空间中的点，就可以通过 n-1 维的

超平面对样本进行分类，对于业务 QoS 评估问题 ，设模式

集为 X∈｛ωi，i=1，2｝，即：若 xi∈ω1，认为业务体验满足用户

需求；若 xi∈ω2，认为业务体验不满足用户需求。

设最优分类面可以表示为 d （x）=wTx+b=ω1x1+ω2x2+…

+ωnxn=0。 此方程为一个超平面 π， 系数矢量 ω0=（ω1，

ω2，… ，ωn） T 是该平面的法矢量 ，即 ω0⊥平面 π，平面 π

可以表示为 ：

ω0
T

||ω0||
x= -ωn

||ω0||
（2）

两类分类样本距界面的距离为 1／||ω||，如图 2 所示。在

图 2 中，两条虚线间的距离为不同类型训练数据之间的最
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小距离 ，支持向量机的学习目标是找到最优的分类面使

1／||ω||最大。 对于最优分类面，支持向量就是分类间隔边缘

的训练样本点。

在实际情况中 ， 业务的 QoS 分类面更可能是非线性

的。 为了使用支持向量机方法，可以通过采用非线性的内

积核函数增强支持向量机的表征能力，即通过空间变换的

方式将非线性空间中的样本变换到线性空间中处理 。 实

现这一空间变换的方法是采用内积函数 ，即 x=（x1，… ，xn）

→Φ（x）=Φ1（x），…，Φn（x）），d＜n，其含义如图 3 所示。可见，通

过采用支持向量机可以有效提升业务 QoS 评估的表征

能力 。

4 本文方案的验证与比较

4.1 QoS 评估系统的设计方案

在实际情况中， 业务的 QoS 分类面是高度非线性的，

同时可以利用的训练样本数量十分不足， 在这种情况下，

为了实现对 QoS 的准确评估， 可以采用支持向量机的方

法，即对于输入数据 X=｛x1，x2，…，xn｝，构造变换函数 K（xi，xj），

得到变换矩阵如下：

K=

K（x1，x1） K（x1，x2） … K（x1，xn）

K（x2，x1） K（x2，x2） … K（x1，xn）

… … …

K（xn，x1） K（xn，x2） … K（x1，x1

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 ）

（3）

显然，K 是对称矩阵， 可以用正交矩阵 V 实现对角变换

K=VΛVT。变换后对角线上的元素分别对应 K 的特征值 λi，每

个对角元 λi 对应矩阵 V 的第 i 列，矩阵 K 的元素可以写为：

Kij=K（xi， xj）=
   n

   k=1
∑λkυikυ=

   n

   k=1
∑λkφk（xi）φk（xj）

=<φk（xi），φk（xj）> （4）

这样就实现了输入函数的 Hilbert 空间映射变换，并增

强了函数表示的非线性，此过程如图 4 所示。

这样， 就可以对输入参数进行空间变换， 提高系统的

表征能力，从而实现对 QoS 的评估。 为了适应业务 QoS 评

估需求的多样性 ， 本系统采用高阶可再生的高斯核函数

K（x，z）=exp｛-γ|x-z|2｝对样本数据进行空间变换。

4.2 与传统方法的比较

为了对本文所提方法进行验证 ， 采用实际网络中的

VoIP 业务样本进行系统的性能验证。 目前，语音质量通用

的评定方法是基于 MOS（mean opinion score）值，这是 ITU-T

提出的语音业务质量的评价体系，即对语音质量给出 1～5分

的评分，参考评分标准见表 1。

通常情况下，MOS 值低于 3 分时，认为通话质量较差，

即业务的 QoS 不能满足用户需求。 从实际角度出发，终端

的信道情况、无线资源管理方式、射频性能等因素都可能对语

图 2 最优分类面示意

图 3 空间变换示意

图 4 支持向量机的工作流程

表 1 MOS 值分类说明

分数 等级 描述

5 优 不易察觉的失真

4 良 刚可察觉的失真

3 中 察觉的明显失真，稍显噪音

2 差 有一些噪音，但不明显令人反感

1 劣 极大噪音，令人反感
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音的 MOS 评分造成影响。本文忽略这些因素对于语音质量的

影响，即认为语音质量只与可以监测到的网络性能参数相关。

为了验证本文所提方案的性能 ， 选取 3 000 个路测

VoIP 业务的样本数据，通过该业务的信号强度、接收误码

率、业务传输时延、业务传输抖动 4 个参数对该业务的用

户体验进行评估。 认为 MOS 值大于 3 分的样本是满足用户

业务需求的样本，而小于 3 分的样本则没有满足用户业务需

求。 采用支持向量机对样本进行分类，结果如图 5 所示。 在图

5 中，为了便于呈现，只对传输时延和传输抖动的业务用户体

验进行分类。可以看到，支持向量机给出的分类面呈现明显的

非线性，表明支持向量机具有较好的非线性分类能力。

将样本数据分为 10 组， 与采用固定参数阈值的 QoS

评估方案进行对比。 固定分类的 QoS 评价方法认为，当出

现下列任一情况时，用户的语音业务体验无法保障：RSS 低

于-107 dBm；误码率（BER）大于 2%；时延大于 2 000 ms；

抖动大于 500 ms。 将两种算法进行对比，结果如图 6 所示。

从图 6 中可以看到， 传统方法没有考虑参数间的相关

性，对于 QoS 评估的准确性较差；采用支持向量机的 QoS

评估方法，可以较大地提高 QoS 评估的准确性。 虽然对于

VoIP 业务而言， 用户实际感受到的服务质量并不完全取

决于网络参数，然而实践表明，采用支持向量机的 QoS 评

估方法可以达到 90%左右的评估准确率，已经基本满足运

营商对于用户服务质量评估的需求，同时也证明本文所提

方案已经具有一定的实用价值。

5 结束语

随着网络运营业务种类和数量的不断增长，保障用户

感受到的服务体验已经成为运营商竞争力的核心。 为了有

效保障用户体验，客观准确地评估用户实际获得的业务服

务质量已经成为网络管理的重要挑战。 然而，如何自适应

地实现在各种实际网络环境中的业务 QoS 评估还没有一

套成熟的解决方案。 本文基于这一背景，将机器学习的思

想引入网络管理领域，首先分析了网络管理中 QoS 评估的

机器学习模型，继而提出了一种基于支持向量机的 QoS 评

估方法，最后给出了实际系统的实现方案并进行了方案验

证及对比。 本文的研究成果对未来发展智能网络管理系统

有较强的参考和借鉴意义。
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图 5 采用支持向量机的分类结果

图 6 和固定分类方法的性能对比结果
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