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摘　 要:移动网络会产生海量的运营数据,这些数据可以反映出包括多种和不同的网络性能测量和网络指标。 如何通过这些数据分

析预测无线网络性能成为了研究的热点。 随着人工智能和大数据技术的发展,对于海量数据的分析以及在其他领域的成功应用,为
本次在电信领域有效地监测小区性能和无线网络资源分配管理和处理的研究提供了可能。 本次研究主要目的是通过人工智能机器

学习算法对海量无线侧的运营数据进行数据挖掘分析,形成适应于移动网络无线侧的人工智能聚类模型,实现对移动通信小区的网

络性能预测,改善网络性能,从而减小运营商网络优化开支。 在此背景下,分析了自组织映射( self-organizing
 

mapping,SOM) 和

K-means 算法的特点,提出了一种融合 SOM 和 K-means 的人工智能聚类算法,该方法用 SOM 算法训练输入数据,将每个节点的权值

向量作为 K-means 算法的中心向量以进行二次聚合,从而更好地模拟移动网络性能。 经实验表明和单独使用 K-means 方法相比,该
方法聚类效果较佳,可以更好地表述移动网络性能。
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Abstract:
 

Mobile
 

networks
 

generate
 

a
 

vast
 

volume
 

of
 

operational
 

data,
 

which
 

encapsulates
 

a
 

wide
 

array
 

of
 

network
 

performance
 

metrics
 

and
 

indicators.
 

Predicting
 

wireless
 

network
 

performance
 

through
 

the
 

analysis
 

of
 

such
 

data
 

has
 

emerged
 

as
 

a
 

prominent
 

research
 

focus.
 

The
 

advancements
 

in
 

artificial
 

intelligence
 

and
 

big
 

data
 

technologies,
 

along
 

with
 

their
 

successful
 

applications
 

in
 

large-scale
 

data
 

analysis
 

across
 

diverse
 

domains,
 

have
 

paved
 

the
 

way
 

for
 

effective
 

research
 

on
 

cell
 

performance
 

monitoring
 

and
 

wireless
 

network
 

resource
 

allocation
 

management
 

within
 

the
 

telecommunications
 

sector.
 

The
 

primary
 

objective
 

of
 

this
 

study
 

is
 

to
 

conduct
 

data
 

mining
 

and
 

analysis
 

on
 

massive
 

wireless-side
 

operational
 

data
 

using
 

AI
 

and
 

machine
 

learning
 

algorithms,
 

thereby
 

developing
 

an
 

AI
 

clustering
 

model
 

tailored
 

to
 

the
 

wireless
 

side
 

of
 

mobile
 

networks.
 

This
 

model
 

aims
 

to
 

enable
 

accurate
 

prediction
 

of
 

mobile
 

communication
 

cell
 

performance,
 

optimize
 

network
 

efficiency,
 

and
 

subsequently
 

reduce
 

network
 

optimization
 

expenditures
 

for
 

operators.
 

Against
 

this
 

backdrop,the
 

characteristics
 

of
 

the
 

Self-
Organizing

 

Map
 

(SOM)
 

and
 

K-means
 

algorithms
 

are
 

analyzed,
 

and
 

a
 

hybrid
 

AI
 

clustering
 

algorithm
 

integrating
 

SOM
 

and
 

K-means
 

is
 

proposed.
 

This
 

method
 

first
 

trains
 

the
 

input
 

data
 

using
 

the
 

SOM
 

algorithm,
 

then
 

leverages
 

the
 

weight
 

vectors
 

of
 

each
 

SOM
 

node
 

as
 

initial
 

centroid
 

vectors
 

for
 

the
 

K-means
 

algorithm
 

to
 

perform
 

secondary
 

clustering,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

simulation
 

of
 

mobile
 

network
 

performance.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

standalone
 

K-means
 

algorithm,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

superior
 

clustering
 

performance
 

and
 

provides
 

a
 

more
 

accurate
 

representation
 

of
 

mobile
 

network
 

performance.
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　 　 随着大数据技术的发展,大数据分析在电信运营商各

级业务、服务和网络管理中的应用越来越广泛,例如如何

基于网络数据分析流量路由和服务质量参数选择,如何在

客户关注领域实现移动用户之间的数据处理是研究的热

点问题[1] 。 尤其是在移动通信网络无线则会源源不断地

产生大量与业务相关的数据。 因此,数据挖掘和分析的兴

起使电信运营商能够有效地监测移动通信小区性能和无

线网络资源分配管理[2] 。 聚类是一种简单而有效的人工

智能算法用来分析数据。 因此,引起了科研工作人员的广

泛关注。 它也是在许多领域(如工业、农业和经济系统

等[3] )处理大型数据集的常规的标准方法之一。
聚类是一种用于将数据分组到具有相似特征的集合上

的方法,它可以用于观察数据的数据模式形成良好的集群。
标记过的输入数据更容易实现聚类,其结果可以作为一种

惩罚 / 激励机制的判定,以促进数据的有效聚类[4] 。 在算法

中聚类的 K-means 和基于样例(SOM)得到了学者的广泛研
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究关注,在移动通信领域的数据监测也被广泛应用。 例如,
Andrades 等[5]提出了一种 SOM-ward 聚类方法,

 

Liu 等[6] 提

出了一种具有低维标签数据集的 SOM+ K-medoids 方法用于

LTE 网络异常检测。 Swarnalaxmi 等[7] ,使用 K-means 聚类

来检测来自 LTE 核心网络的标签数据集的任何异常行

为,并通过添加其他参数来提高网络性能。 本文此次研究

与参考文献[5]的工作非常相似,但文献[5]基于低维数

据集(即只使用二维数据集)提取了 3G 网络的行为模式,
本文在无线接入网使用更复杂和更高维的数据集(即 29
维数据集)来分析 LTE 单元的性能。

1　 SOM 和 K-means
SOM 本质是基于样例的方法,同时属于无监督竞争

学习的神经网络模型。 该方法的核心作用可实现数据的

聚类、降维、可视化等,是一个简单、高度可视化的自动数

据分析方法,广泛应用于异常检测、模式识别、数据挖掘领

域中的数据聚类和分析[8] 。
SOM 聚类不同于其他神经网络,因为它采用的是竞

争学习而不是纠错学习,而且在某种意义上,它使用邻域

函数来保持输入空间的拓扑性质。 SOM 算法优点是原理

简单计算开销相对深度学习较低。 保持原有数据的拓扑

关系,易于实现数据的压缩,可将数据从高维空间映射到

低维空间。
1. 1　 K-means

K-means 聚类是最经典、使用最为广泛的一种聚类算

法。 首先把数据集划分成预先制定的 K个簇,通过不同类

别的迭代[9] ,让同一个簇内的样本距离较为相近。 基于样

本的相似性,使内部集群的样本差异较小,而不同集群的

样本差异大,这是一个动态聚类算法适合中小型数据聚

类。 然而,K-means 存在固有的缺点:1)
 

K- 均值算法要求

必须提前给定 K 值,因无法自动判断聚类个数,K 的值往

往难以确定; 2) 依赖初始质心,容易陷入局部最优化;
3)

 

无法处理分类特征、故,本文结合两个算法的优缺点提

出了一种结合 SOM 和 K-means 的两段式聚类方法。

1. 2　 SOM
SOM 网络结构由输入层和竞争输出层组成。 SOM 的

工作原理是将从输入层的神经元中输出的数据投射到竞

争输出层的神经元中[10] 。 在此过程中,当一个输入样本

被输入到 SOM 模型时,计算其与所有权值向量的欧氏距

离,并将最佳匹配单元( best
 

matching
 

units,
 

BMU)和 SOM
网格中靠近它的其他神经元的权值调整到输入向

量[11-13] 。 SOM 的基本训练过程如下。
1)

 

Y i 随机选择输入数据集: Y( t) =Y i 的一个新样本,
i 在 1 和 I 之间随机选择。

2)
 

寻找 Y( t) 的最佳匹配单元( best
 

matching
 

unit,
BMU):在竞争层中搜索一个神经元

 

q ⸰
 

1,…,N。 通过计

算输入数据与每个神经元权重的欧式距离获得 BMU,距
离最小的为获胜单元。

minp{ Up - Y( t) } = Uq - Y( t) (1)
式中 · 是距离测量。

3)
 

更新权重,对 BMU 及其邻域内的神经元参数的权

重进行修复,减小相对距离。
Up( t + 1) =Up( t) + β( t) ×gci( t)[Y( t) -Up( t)]

 

(2)
Up(t + 1) 是更新的权重向量,β(t) 为学习速率,其取值

范围一般是从 0 到 1,随迭代逐步减小,保证后期稳定收敛。

gci( t) = exp
 

-
r i -rq

2

2σ( t) 2 (3)

gci( t) 是邻域函数,通常表示为一个高斯函数,以

BMU 为中心。 其中, r i 是 BMU 坐标, rq 是其他的神经元

坐标,当 t 趋近于∞ 时, gci( t) 必须接近于 0 才能使算法收

敛。 σ( t) 为邻域半径,随训练轮次 t 线性衰减在机器学习

过程中,学习速率和邻域函数的宽度会降低,通常呈线性

方式。
4)

 

重复以上步骤,直到达到预设的迭代次数,训练结束。
1. 3　 SOM-K 聚类

SOM 算法用作聚类的流程如图 1 所示。 本次,输入

数据为 29 维,数据项中最大数量为是 N = 85
 

977。

输入数据 数据预处理 集群计算
确立神经元

个数
仿真结果

分析

图 1　 聚类流程

Fig. 1　 Clustering
 

process

　 　 在实施 SOM
 

模型训练流程前,归一化是输入数据预

处理的必要步骤。 各类特征原始取值区间存在明显区分,
不加处理直接导入模型会诱发尺度偏差问题。 标准化公

式实现如下:

Z ij =
x ij - min

 

x j

max
 

x j - min
 

x j

(4)

式中, x ij 为数据项 i中特征 j的原始值, min
 

x j、max
 

x j 分别

为特征 j 在整个数据项中的最小数据值和最大数据值, Z ij

为归一化的值,归一化的结果在[0,1]的之内。

将输入数据完成归一化后就需要确定 SOM 模型竞争

层中合适的神经元个数 N。 可以通过计算平均量化误差

(quantization
 

error,QE)和拓扑误差(topographic
 

error,
 

TE)
来确立决定神经元数量 N, 这是评估 SOM 模型质量的主

要测量方法[16-19] 。 量化误差( QE) 可用于统计全部的输

入样本向量和其对应的最优匹配神经元之间距离的均值。
拓扑误差(TE)则用来统计次优获胜神经元和最优匹配单

元不存在邻接关系的样本占比[20-22] 。 从评价标准来看,
QE、TE

 

两项指标数值越低,代表 SOM 网络的拓扑拟合效
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果与整体聚类表现越优异。 然而,在决定神经元数量时,
QE 和 TE 之间的相关效应必须考虑到。

QE = 1
R ∑

R

t = 1
Y( t) -Wq( t) (5)

TE = 1
R ∑

R

t = 1
d(Y( t)) (6)

式中, Y( t) 为第 t 次迭代的输入数据项; Wq( t) 为样本

Y( t) 的 BMU 的权值向量; d(Y( t)) = 1 时,如果 Y( t) 第 1
次的 BMU 和第 2 次的 BMU 不相邻,则认为 R 为网络收敛

前的迭代次数且 d(Y( t)) = 0。
基于以上所述,在这一步中,本文使用 MatlabSOM 工

具箱 2. 0 训练 SOM 模型,其中不同数量的神经元从 4 个

(即 2×2 网格)到 100 个神经元(即 10×10 网格)。 QE 和

TE 的值对于每个配置,使用软件包计算。 在所有训练过

的模型中,将选择 QE 和 TE 最低的模型。 在 TE / QE 方面

最优的 SOM 模型的大小表示为 Popt 。
接下来,借助 K-means 聚类算法的优势, 对自组织映

射网络(SOM)输出的最优权向量集 Vopt
 实施二次聚类,最

终生成数量更少的特征向量集合 Q,且满足 Q ≤ Vopt ,以此

提升改进模型整体的聚类划分效果。 这组数量为 Q′ 的向

量即为各类簇的聚类质心。 算法通过戴维森 - 伯丁指数

筛选最优聚类数量 T, 该评价指标以簇内样本间距与簇间

中心间距的比值作为衡量依据,数值越低代表聚类划分效

果越理想。 融合 SOM 与 K-means 的组合模型属于双层聚

类模型, 既可以发挥 SOM 的数据自组织映射优势,又能

发挥 K-means 运算速度快的特点; 同时 SOM 预处理后输

出的权向量,可为 K-means 提供收敛区间更稳定、取值范

围更集中的初始聚类中心点。
Q 簇的戴维森-伯丁指数由以下表达式定义[23-27] 。

SDB(Q) = 1
Q ∑

U

m = 1
max
l≠m

Sc(Qm) +Sc(Ql)
dce(Qm,Ql)

{ } (7)

其中:
1)

 

Qm 和Ql 表示 Q 簇集合中的第 m 个和第 l 个簇。

2)
 

Sc(Qm) =
∑ i

Yi -CQm

NQm

是质心团簇内距离的计

算。 Sc(Qm) 是从簇的样本到簇质心的所有成对距离的平

均值。 X i 是分配给 Qm 聚类的 n 维特征向量。 CQm
是簇 Qm

的质心。
3)

 

dce(Qm, Ql) 是两个簇 Qm 和 Ql 之间的簇间距。
DBI 可以通过对 Q 一些数据计算得到,取最小化 vDB(Q)
的值作为最优值,记为Q∗ 。

4)
 

最后,通过比较各聚类不同特征的分布情况分析

不同聚类的特征。

2　 实验与分析

本文试图根据在整个测量收集期间观察到的小区的

长期行为(长期行为是在整个 15
 

d 内的小区模型的表现)
来获得小区模型。 首先计算所有单元的整个测量周期的

平均值,将输入数据选择到 63 行向量(每个单元一个),
每个单元的 29 列向量(每个特征一个)。 本文将输入数

据表示为一个 63×29 的矩阵。 在仿真工作中,本文也尝

试了多次组迭代(例如,从 50 到 1
 

000),发现当迭代时间

为 350 时,仿真的精度是稳定的,可以达到 0. 92)。
为了确定拓扑的大小,QE 和 TE 的值计算了从 2×2

神经元到 10×10 神经元的配置。 所得到的值如表 1 所示,
可以看到,当配置达到 6 × 6 时, QE 和 TE 得到最小值

(QE = 0. 296 和 TE = 0)。
表 1　 QE 和 TE 值

Tab. 1　 QE
 

and
 

TE
 

value

拓扑大小 QE TE

2×2 1. 66 0

3×3 0. 79 0

4×4 0. 95 0

5×5 0. 76 0

6×6 0. 296 0

7×7 0. 46 0

8×8 0. 43 0

9×9 0. 4 0

10×10 0. 41 0. 5

　 　 与每个神经元相关联的权值向量可视作为一个输入

向量簇的中心。 此外,拓扑中彼此相邻的神经元在输入层

中相互靠近,因此,可以在二维的网络拓扑中可视化一个高

维的输入层数据。 SOM 的一个可视化工具是权重距离矩阵

(也称为 u 型矩阵),如图 2 所示。 蓝色的六边形代表神经

元。 红线连接着相邻的神经元。 包含红线的区域中的颜色

表示神经元之间的距离。 u 型矩阵其元素表示每个映射小

区与其相邻小区的平均距离,因此这个距离矩阵的相对最

大值表示聚类边界,而较低的值表示聚类本身。

5

4

3

2

1

0

-1

-1 0 1 2 3 4 5 6

相
对

平
均

距
离

近距离

远距离

相对平均距离

图 2　 邻重距离

Fig. 2　 Neighbor
 

weight
 

distance
　 　 SOM 样本命中结果如图 3 所示。 每个神经元显示了

其分类的输入向量的数量。 每个神经元的向量的相对数

量由彩色斑块的大小表示,SOM 的默认拓扑结构是六边

形的。 这个图显示了神经元在拓扑结构中的位置,并显示

了有多少训练数据与每个神经元相关联。 拓扑结构是一

个 6×6 的网格,所以有 36 个神经元。 SOM 的初始簇数为

35,与任何神经元相关的最大命中数为 4。
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图 3　 SOM 样本命中结果

Fig. 3　 SOM
 

hits
 

of
 

each
 

neuron

　 　 为了方便将输入划分为不同的聚类结果,本次采用

SOM算法的权值平面可视化拓扑结构;从9个不同类别

中选择的 9 个不同特征的权值如图 4 所示。 它们也代表

了不同特征之间的相关性。 与此同时,它们是连接每个输

入到每个神经元的权重的可视化(深色的权重越高,越浅

的权重越低)。 如果两个输入的连接模式(例如,颜色变

化和分布相似)非常相似,则可以假设输入高度相关。 例

如,图 4(a)、4(b)、4( c)、4( d)的颜色变化和分布几乎相

似,因此,可以确定平均 UEDL(下行)和数据量 DL、最大

吞吐量 DL 和 PRB 使用 DL 呈正相关。 图 4(f)、4( i)的颜

色分布几乎相似,这说明延迟 DL 和 RRC 设置失败率有很

强的相关性。 然而,图 4( e)与其他 8 个特征有不同的颜

色变化和分布,因此,可确定 IntereNBHOS1 失败率与其他

8 个特征之间的相关性较弱。 另一方面,图 4( f)、4( g),
图 4(g)、4(i)在每个神经元中的颜色分布都相反,这意味

着这 2 组的特征分别具有负相关特征。
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图 4　 不同特征的权重

Fig. 4　 Weight
 

planes
 

of
 

different
 

features
　 　 对于特定的聚类,可以从图 5 中找到。 表示 DBI 的最

小值为 2. 1,对应的簇覆盖小区数为 5。 如图 5 所示,本文

使用不同的颜色来代表不同的簇。
　 　 经过以上实验验证,此次采用的 SOM-K 二段式聚类

算法能够较好地预测 LTE 小区性能。 最后,将 K-means 和
SOM-K 算法进行比较,并将它们的聚类数设置为 5 个聚

类,如表 2 所示。
　 　 表 2 展示了 K-means 和 SOM-K 不同算法的簇内和簇

间质心距离。 数据表明 K-means 算法的簇内距离相对较

大、簇间距离相对较小;依据“ 簇内紧凑、簇间分离” 准

则[11] ,高维数据下 SOM-K 聚类性能优于 K-means。
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D
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图 5　 DBI 和响应集群的最小值

Fig. 5　 The
 

minimum
 

value
 

of
 

DBI
 

and
 

responding
 

cluster
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表 2　 聚类簇质心距

Tab. 2　 Distance
 

comparison
 

between
 

K-means
 

and
 

SOM-K

集群编号 簇内质心距离 (K-means) 簇内质心距离(SOM-K) 簇间质心距离 (K-means) 簇间质心距离(SOM-K)

1 1. 05 0. 405 1. 01 1. 08

2 0. 63 0. 577 0. 59 0. 88

3 0. 68 0. 655 0. 53 0. 96

4 1 0. 505 0. 63 0. 80

5 0. 52 0. 470 0. 71 0. 85

　 　 将表 3 和表 4 进行比较可以发现,SOM-K 中的集群#5
与 K-means 中的集群#1 和集群#4 具有相似的特征。 这都

是整个 5 个集群中性能最好的。 同样的情况也分别发生

在 SOM-K 中的集群#1 和#2 以及 K-means 中的集群#3 和

#5 上。 SOM-K 中的集群#2 和单个 K-means 中的集群#5
具有相似的性能,这是所有最差的集群。 SOM-K 中的集

群#1 和 K-means 中的集群#3 都是中等性能的集群。 这两

种算法之间唯一的区别是 SOM-K 中的集群#4 和 K-means
中的集群#2,例如,SOM-K 中的集群#4 具有较低的 RRC
设置失败率和延迟,而 K-means 中的集群#2 具有较高的

RRC 设置失败率和延迟。 簇 2 中的小区数量大于簇 4。
综上所述,这也可以说明 K-means 聚类在高维数据集上的

性能不佳,首先应用降维方法(即 SOM)对数据进行降维,
然后使用 K-means 会有更好的聚类效果。

表 3　 SOM-K 算法不同簇中各小区性能

Tab. 3　 Number
 

of
 

cells
 

in
 

different
 

clusters
 

by
 

using
 

SOM-K

集群

编号
单元数 特征

1 16(60,62,56,21,38,35,37,57,18,5,6,25,44,43,48,49)
中:UEs、数据量、吞吐量、RRC 设置失败率、PRB 使用量、CQI、连接模式和延迟。
低:eNB

 

、HO、
 

S1 之间故障率。

2 12(61,54,63,29,47,51,
 

33,14,41,42,17,1)
高:RRC 设置失败率和延迟。
低:UES、数据量、吞吐量、PRB 使用率、CQI 连接模式、eNB 和 HO、S1 之间故障率。

3 14(32,34,46,9,
 

15,7,8,19,58,59,10,50,4,11)
等:UEs、CQI、数据卷、吞吐量、RRC 设置失败率、连接模式和 PRB 使用情况。
低:延迟和 eNB、HO、S1 间故障率。

4 6(20,55,3,2,23,24)
等:已连接模式和 CQI。
低:UEs、数据量、吞吐量、eNB 间 HOS1 / RRC 设置失败率、PRB 使用情况、延迟。

5 15(39,16,30,31,36,45,12,27,26,22,28,13,52,53,40)
高:UEs、数据量、吞吐量、PRB 使用量、CQI 和连接模式。
中:延迟。

 

低:RRC 设置失败率。

表 4　 K-means 算法不同簇中的小区特征

Tab. 4　 Different
 

clusters
 

by
 

using
 

K-means

集群编号 单元数 特征

1 14
高:UEs、数据量、吞吐量、PRB 使用量、CQI 和连接模式。
中:延迟;低:RRC 设置失败率。

2 20
高:RRC 设置失败率和延迟。 中:PRB 的使用量和 CQI。
低:UEs、数据量、吞吐量、eNB 和 HO、S1 间故障率和连接模式。

3 12
中:UEs、数据卷、吞吐量、RRC 设置失败率、PRB 使用情况、CQI、连接模式和延迟。
低:eNBHOS1 故障率。

4 9
高:UEs、数据量、吞吐量、CQI。
中:PRB 的使用量。
低:RRC 设置失败率和延迟。

5 8
高:RRC 设置失败率和延迟。
中:PRB 的使用量和 CQI。
低:UEs、数据量、吞吐量。
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3　 结论

基于 SOM-K 预测 LTE 无线网络性能的这种方法尚未

得到推广使用。 本次研究可以表明 SOM-K 算法可以表征

LTE 小区性能状况。 同时,基于 SOM-K 的分析方法的优

点是在分析中采用了 2 步测量方法来提高聚类结果。 此

外,该方法在网络性能的聚类效果明显优于单独使用

K-means 算法。 总之,在未来对 LTE 网络进行优化时可以

使用 SOM-K 方法来预测网络性能,同时帮组运营商智能

地了解和提前预判网络性能。
在未来, B5G / 6G 网络的运行将主要由服务驱动,

B5G / 6G 网络的趋势将进一步增加数据的使用。 值得注

意的是,基于异常网络行为分析的 SOM-K 检测已长期成

功地应用于 GSM 数据中。 因此,探索该算法在 B5G / 6G
领域的无线网络性能预测和网络性能的管理(数智化、自
动化网络节能降耗)将成为一个新的研究方向。
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