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基于多层感知机模型的天线方位角诊断 
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（中国移动通信集团福建有限公司，福建 福州 350001） 

摘  要：作为影响移动通信质量的关键因素，天线方位角的准确性将直接影响网络优化质量。提出一种基于

多层感知机的天线方位角诊断方法，将方位角分为 12 个区间类别，每个类覆盖 30°范围，即 [0, 30°)记为类别 0，…，

[330°，360°)记为类别 11，利用多层感知机算法识别天线方位角的区间，自动识别天线方位角的角度范围，为

网络优化（网优）工程师判断实际的网络覆盖问题提供了有效的数据支撑，在核查天线性能方面极大地减少

了工作量，降低了人工成本。实验结果表明，该方法能够有效快速判别天线方位角区间类别，识别准确率达

到了 92.6%，高于随机森林和逻辑回归分类算法的分类准确率。 
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Abstract: Antenna azimuth was seen as a key factor in the quality of mobile communications, and its accuracy will 

directly affect the quality of network optimization. An antenna azimuth diagnosis method was proposed based on 

multi-layer perceptron. The azimuth was divided into 12 interval classes, each class covered a range of 30°, that was, 
[0, 30°) was recorded as class 0, …, [330°, 360°) was recorded as class 11. The multi-layer perceptron algorithm was 

used to identify the range of the antenna azimuth angle and automatically identify the angle range of the antenna azi-

muth angle, which provided effective data support for the network optimization engineer to determine the actual net-

work coverage problem, and greatly reduced workload and labor cost in verifying antenna performance. Experimental 

results show that the method can effectively and quickly discriminate the antenna azimuth interval class, and the rec-

ognition accuracy reaches 92.6%, which is higher than the classification accuracy of random forest and logistic re-

gression classification algorithms. 
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1  引言 

随着移动互联网的高速发展，通过移动蜂窝

网络接入互联网的用户数持续增长，用户对移动

网络的需求日益增大，访问网络的数据量也随之

高速增长，而且用户对网络质量的要求逐步提升。

保障一个良好的网络环境，提高用户使用感知，

成为移动网络优化工作的重中之重，这给网络优

化的工作效率和质量的保证带来了巨大的挑战。

在移动网络优化工作中，天线方位角的严重偏差

将会很大程度上影响到网络优化效果和网络服务

质量，作为日常网络优化基础数据的天线方位角，

其准确性与否将直接导致网络优化质量的好坏。 

当前，天线工参的数据大多依赖人工通过罗

盘、坡度仪等工具进行测量，数据的准确性与工

作人员的测量技术的熟练度和细心程度有很大的

关系，时常出现数据的漏报和误报情况。过分依

赖人工的检测，既无法保障测量数据的实时性，

测量效率也很低。天线方位角作为天线工参中极

为重要的一部分信息，核查的方法主要是通过工

程优化人员到达基站现场，利用指南针贴近天线

下沿进行方位角读取测量并手工记录，同时，结

合室外天线、RRU（radio remote unit）和室内 BBU

（base band unit）的线缆连接查询，最终完成小区

的天线覆盖方向确认，而对于铁塔和壁挂类型的

天线方位角的测量，则由持有登高证的工作人员

对天线方位角进行确认，由此，天线方位角的测

量和确认工作需要投入大量的人工成本，且数据

的准确性和及时性无法保障。随着网络规模的日

益增大以及多制式多频段多层网络的出现，持有

登高证的工作人员核查天线方位角的工作量急剧

增加，人工测量的方法已极大地影响网络维护、

网络优化等工作的效率及质量，进而降低了用户

使用网络感知，也增加了用户的投诉概率。如何

利用大数据挖掘技术手段，实现天线方位角自动

采集及异常预警，是当下亟须解决的问题。 

随着大数据技术的日趋成熟，越来越多深度

学习的方法应用到网络智能优化的场景中。在移

动通信网络优化中，已具有大量的基础设施（如

基站、交换机和传输设备等）的运行维护数据，

还有 OTT（over the top）应用的数据（如位置、

时间和内容等）。本文将方位角分为 12 个区间，

每个区间覆盖 30°范围，即“0”表示[0, 30°)，“1”

表示[30°, 60°)，…，“11”表示[330°, 360°)。结

合运行维护和 OTT 数据，利用分类算法预测天线

方位角的区间类别，实现方位角的智能诊断预警，

对天线方位角进行智能核查，为及时发现网络问

题和网络质量优化提供有效的数据支撑。智能

分类方法主要包括决策树、随机森林、支持向

量机（support vector machine，SVM）[1-3]、贝叶

斯网络[4-5]、专家系统[6-7]、模糊理论[8-10]、神经网

络[11-13]、极限学习机[14]等。然而，随着神经网络

技术的日趋成熟，已经提出了很多较好的神经网

络模型，Rumelhart 等[15]于 1986 年提出了多层感

知机模型的反向传播（back propagation，BP）算

法。多层感知机（multi-layer perceptron，MLP）

神经网络是目前研究最多，应用最广的模型[16]，

多层感知机属于前向神经网络[17]。本文利用多层

感知机的 BP 算法对天线方位角区间类别进行识

别，并与基于随机森林和多元逻辑回归算法的分

类结果进行对比，结果显示，基于多层感知机的

天线方位角智能分类效果较好，能够精确识别天

线方位角的区间范围，为天线方位角的异常诊断

预警提供有效的数据支撑。 

2  多层感知机 

2.1  多层感知机模型结构 

多层感知机最主要的特点是有多个神经元

层，因此也叫深度神经网络（deep neural network，

DNN）。第一层称为输入层，最后一层称为输

出层，中间层称为隐层，其中，隐层的数量和

输出神经元的个数可根据具体应用进行选择。 
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3 层感知机的网络结构如图 1 所示。 

 
图 1 3 层感知机的网络结构 

图 1 中输入层有 P 个神经元，其激励函数为

恒等函数；隐层有 Q 个神经元，其神经元激励函

数为常用的 Sigmoid 函数；输出层有 L 个神经元

（处理单元），其神经元激活函数（变换函数）为

线性函数。 1 2, , , Px x x 表示输入层的输入； 1 2b b、

表示不同节点的偏置值；权向量 11 12[ wω=ω , , 
T

1, ]P Qω + 表示连接输入层和隐层各神经元的

( 1)P Q+ × 维权值；权向量 T
11 12 1,[ ]Q Lν ν ν +=ν 表示

连接隐层和输出层各神经元的 ( 1)L Q× + 维权值；

1 2, , , Ly y y 表示输出。多层感知机的流程分为前

向传播过程和反向传播过程，其中，前向传播

过程是指信息从第一层逐层进行传递，计算方

法如下： 

  
1

0 0

( )
Q N

c cj jt t
j t

y S xυ ω
+

= =

= ∑ ∑  （1） 

其中， 1,2, ,c L= ，S(.)表示常用的函数，即： 

  1( ) , 1,2, , 1
1 e ii zS z i Q−= = +
+

  （2） 

前向传播即网络处于学习阶段，其学习过程

为：首先，根据当前各层的权向量的值，对每个

样本（即输入）作前向计算；然后，计算该网络

的输出结果与期望值的差值，并与限定值进行比

较，若小于限定值，则学习过程结束，否则反向传

播逐层调整权向量值的大小，直到差值小于限定

值。由此，多层感知机神经网络有以下几个优点： 

 对于具有高度非线性的问题，多层感知机

神经网络能够以任意精度逼近任何非线性

连续函数； 

 具有很强的容错性和很快的处理速度，因

为在神经网络中信息是分布存储和并行处

理的； 

 具有较好的泛化能力，因为神经网络在训

练时，可以从输入和输出的数据中发现规

律性的特征，并逐层调整各权值大小，具

有较强的自学习和自适应能力； 

 具有较强的数据融合能力，多层感知机神

经网络可以同时处理定量特征变量和定性

特征变量； 

 无须考虑各个子系统间的解耦问题，MLP

神经网络并没有明确限定隐层的数量和输

出层神经元的个数，可根据实际应用选择

相应的层数和输出层神经元的个数，因此

对于单变量系统和多变量系统有通用的描

述方式。 

2.2  BP 算法 

BP 神经网络的学习过程由信号的正向传播

过程与误差的反向传播过程组成。正向传播过程

是输入信号通过隐层和输出层节点的处理计算得

到的网络实际输出值进一步与期望输出值进行对

比，计算它们的差值，将其作为误差，若误差不

在限定范围内，则转入学习过程的另一个阶段，

即误差的反向传播过程。误差的反向传播过程是

指将计算的误差通过隐层向输入层逐层地进行反

传，并将误差分摊给各层的所有单元，以此作为

调整各层权向量的值的根据，并反复地进行该过

程。各层权向量的值不断修正的过程，即 BP 神经

网络的学习过程。在输出的误差值减小到限定范

围内或迭代的次数达到限定学习的次数时，BP 神

经网络的学习过程将会停止。 

由此，BP 神经网络算法是把样本集学习与训

练的问题转化为代价函数的无约束最优化问题。
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对于本文的 3层感知机网络，设该网络从 ( 1)P + 维

输入空间 1P+R 到 L 维输出空间 LR 的非线性映射

为： : ( )G y g x= ，其中 T
1 2[ , , , ]Px x x x= 为扩展的

输入向量， T
1 2[ , , , ]Ly y y y= 为输出向量。图 1

中的 3 层感知机网络所对应的非线性映射G 可收

敛于在闭区间内的连续函数或非线性映射，这在

参考文献[18-19]中得到了证明。假定训练样本集

为 1{ , }i i P
ix d = ，且存在映射 : ( )i iM d m x= ，则感知

机网络对该训练样本集进行学习，即寻找最优的

各层网络权值，且在一定代价函数的条件下，非

线性映射 G 是映射 M 的最优逼近，常用的代价函

数表达式如下： 

  ( ) ( )2

1 1

1,
2

P L
i i
k k

i k

F d y
P

ω υ
= =

= −∑∑  （3） 

则上述最优化问题为：求使得代价函数到最

小所对应的最优权向量 optω 和 optυ 的值，即： 

  ( )opt opt

,
, min ( , )F F

ω ν
ω υ ω υ=  （4） 

对于 3 层感知机网络的隐层网络，一般采用

SBPM 算法调整权值。对于输出层网络，本文采

用 Kalman 滤波算法[20-21]调整权值。 

BP 神经网络的学习过程主要有 4 个步骤。 

步骤 1  组成输入模式并由输入层通过隐层

向输出层的正向传播过程，即 BP 神经网络中的正

向传播的过程。 

步骤 2  计算网络实际输出值与期望值的差

值，并作为误差，若误差不在限定范围内，则误

差信号由输出层通过隐层向输入层逐层反向传

播，从而调整各层权值的“误差反向传播”过程。 

步骤 3  由“正向传播”与“误差反向传播”

反复进行的网络“记忆训练”过程。该过程主要

是不断更新各层权向量，直到找到最优权向量

optω 和 optυ 的值。 

步骤 4  网络趋向收敛即网络的总体误差趋

向极小值的“学习收敛”过程。 

在训练阶段中，训练实例重复通过网络，同

时修正各个权值，改变各层权值的目的是最小化

训练集误差。继续网络训练直到此过程一直进行

到网络输出的误差值减小到限定范围内或迭代的

次数达到限定学习的次数时停止训练。因此，训

练的终止条件可以为使网络收敛到最小的误差，

也可以是设定的最大重复次数。本文 BP 算法的具

体流程如图 2 所示。 

3  数据实验与分析 

3.1  实验设计 

本文针对东南某省份 2018 年 1 月—6 月的

OTT 数据和实际测量的天线方位角进行训练和测

试，共计 26 854 条数据。首先利用测量的方位角

 
图 2 BP 算法流程 
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值将方位角方向划分为 12 个区间，每个区间覆盖

30°范围，进而构建分类标签；然后对数据进行栅

格化处理；为了验证模型的预测效果，将数据集

分为训练集和测试集两部分，其中训练集数据占

比 70%，共计 18 798 条数据。最后，利用多层感

知机深度神经网络算法，对训练数据集构建模型，

并对测试集的方位角的方向类别进行分类预测。

将预测结果与真实标签进行对比验证，评估模型

效果。本文基于多层感知机的神经网络的天线方

位角诊断流程如图 3 所示。 

3.2  数据预处理 

每个小区的 OTT 特征数据存在一定的差异

性，其值的大小范围并不完全相同，且有的小区

上报的采样点数量较多，有的则较少。为了能够

将每个小区的特征数据转化为一条训练数据，则

需要对每个小区的数据进行处理。首先对于各小

区OTT数据特征中和正常数据差别很大的少量异

常数据，利用孤立森林（isolation forest，IF）算

法进行识别并剔除；然后以小区经纬度为中心点

构建大栅格，以距离小区经度或纬度的最大距离

乘以 2 作为大栅格的长度。对于每个小区 900 个

特征变量（不包含标签字段）的一条数据 , 即

30×30 的栅格，也可以看作大小为 30×30 的图像。

将大栅格按照 30×30 划分成一个个小的栅格，并

给每个栅格填充此栅格中分布采样点的 RSRP 平

均值，由于每个小区的 RSRP 峰值并不相等，所

以本文不采用常规的归一化方法，而是对每个小

区单独进行处理。针对每个小区的栅格数据，将

每个栅格的平均 RSRP，除以最大的栅格平均

RSRP，将栅格列表中的平均电平值数据单独取

出，并组成向量，在 900 个栅格中, 发现共有 87

个栅格有采样点分布。由于神经网络激活函数对

处理数据的范围有要求，且在梯度下降的过程中，

如果每个维度的数据分布不同，使用相同的学习

率很难迭代到最优值。因此本文将栅格化的数据

进行了归一化处理。 

对于标签变量，本文将小区工参中的方位角

按照正北方向为 0°，并以顺时针方向计算，对方

位角方向划分为 12 个区间，每个区间覆盖 30°范

围，即“0”表示[0, 30°)，“1”表示[30°, 60°)，…，

“11”表示[330°, 360°)，以此构建天线方位角分类

标签。数据预处理流程如图 4 所示。 

 
图 4 数据预处理流程 

3.3  实验结果分析 

本文基于预处理后的训练数据集利用多层感

知机的反向传播算法构建天方位角诊断模型，并

对测试数据集进行分类预测，得到准确率为

92.6%，分类准确性较高。为了与本文基于多层感

知机模型的天线方位角分类效果进行对比，这里

还分别利用了常用的分类算法随机森林和逻辑回

 
图 3 基于多层感知机的神经网络的天线方位角诊断流程 
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归两种算法对相同的数据集进行训练和测试，得

到准确率分别为 68.7%和 73.4%。为了更清晰地了

解 12 类方位角基于多层感知机模型的预测效果，本

文利用混淆矩阵计算各类别的查准率（Precision）、

查全率（Recall）以及 F1 得分（F1-score），从而

对基于多层感知机深度神经网络算法预测的每类

的结果进行了评估。评估结果见表 1。 

表 1  基于多层感知机的天线方位角预测的评价指标 

类别 
评价指标 

查准率 查全率 F1得分

0 88.22% 84.51% 0.863 3 

1 94.94% 96.03% 0.954 8 

2 83.46% 88.04% 0.856 9 

3 85.09% 87.45% 0.862 5 

4 91.67% 87.92% 0.897 5 

5 88.91% 80.33% 0.844 0 

6 83.07% 86.89% 0.849 4 

7 93.86% 94.97% 0.944 1 

8 87.45% 87.45% 0.874 5 

9 88.15% 89.20% 0.886 7 

10 97.03% 95.89% 0.964 6 

11 86.70% 87.12% 0.869 1 

 
其中，查准率 Precision = TP/(TP+FP)，TP 表

示真正例，即被模型预测为正的正样本，FP 表示

假正例，即被模型预测为正的负样本，查全率

Recall = TP/(TP+FN)，FN 表示假负例，即被模型

预测为负的正样本，F1 得分 F-score =2×Precision× 

Recall /(Precision + Recall)。 

由表 1 可知，将天线方位角分为 12 个区间，

并利用多层感知机深度神经网络算法，对方位角

进行诊断预测，整体效果较好，其中预测最差的

类别为 5（即方位角区间为[150,180°)），准确率为

88.91%，召回率为 80.33%，F1 得分为 0.844 0，

召回率略低，但比随机森林和逻辑回归两种算法

的整体准确率都要高很多，预测最好的类别为 10

（即方位角区间为[300, 330°)），准确率为 97.03%，

召回率为 95.89%，F1 得分为 0.964 6。 

4  结束语 

本文基于多层感知机深度神经网络的方法对

天线方位角的范围进行分类判别，分类准确率较

高。结果表明，将天线方位角分为 12 个类别，利

用多层感知机的模型能够精准地预测天线方位角

的范围类别。该方法已在东南某省份大数据平台

上完成部署，并对现网的天线方位角进行诊断，

取得了较好成果，该方法能够快速精准地识别异

常天线方位角范围，为无线网络优化工作提供

了有效的数据支撑。 

为了更精准地核查效果，下一步将针对天线

方向角的合理性给出建议值，在判断天线方位角

是否偏移的同时考虑判断天线俯仰角是否偏移。 
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