
第 14 卷　 第 9 期
 

Vol. 14 No. 9
 

　
 　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Intelligent
 

Computer
 

and
 

Applications
　

　 2024 年 9 月
 

　
 

Sep.
 

2024

　 　 　 　 　 　屈新东,
 

朱绍柯
 

,
 

潘叶,
 

等.
 

基于改进极限学习机的通信网络故障诊断[J] .
 

智能计算机与应用,2024,14(9):131-135.
 

DOI:
10. 20169 / j. issn. 2095-2163. 240920

基于改进极限学习机的通信网络故障诊断

屈新东,
 

朱绍柯
 

,
 

潘　 叶,
 

张　 郭

(中国移动通信集团广东有限公司,
  

广州
 

510000)

摘　 要:
 

为了提高通信网络故障诊断精度,提出了一种基于改进极限学习机的通信网络故障诊断方法。 采用 CS 算法对 ELM
进行优化,建立了基于 CS-ELM 的通信网络故障诊断模型。 采用通信网络故障数据进行仿真分析,并与其他模型进行了对比

分析。 结果表明,CS-ELM 模型在对测试集进行诊断时的正确率高达 98. 57%,诊断精度高于其他几种对比模型,验证了所提

通信网络故障诊断方法的正确性。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

communication
 

network
 

fault
 

diagnosis,
 

a
 

communication
 

network
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

extreme
 

learning
 

machine
 

is
 

proposed.
 

We
 

optimized
 

ELM
 

using
 

CS
 

algorithm
 

and
 

established
 

a
 

communication
 

network
 

fault
 

diagnosis
 

model
 

based
 

on
 

CS-ELM.
 

Using
 

communication
 

network
 

fault
 

data
 

for
 

simulation
 

analysis
 

and
 

comparing
 

it
 

with
 

other
 

models,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

CS-ELM
 

model
 

has
 

a
 

high
 

accuracy
 

rate
 

of
 

98. 57%
 

in
 

diagnosing
 

the
 

test
 

set,
 

with
 

higher
 

diagnostic
 

accuracy
 

than
 

other
 

comparative
 

models,
 

verifying
 

the
 

correctness
 

of
 

the
 

proposed
 

communication
 

network
 

fault
 

diagnosis
 

method.
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0　 引　 言

随着移动通信技术的发展,未来通信网络将不

再使用单一技术,而是朝着多种技术融合的方向发

展[1] 。 在网络结构日趋复杂的背景下,如何实现通

信网络的快速诊断和提高通信网络故障诊断准确率

是目前亟待解决的问题。 因此,对通信网络故障诊

断方法进行研究具有十分重要的现实意义。
为了实现通信网络故障的准确诊断,专家学者

们进行了大量研究。 如:文献[2]为了解决电力通

信网络故障诊断过程中的噪声问题,利用卷积模块

对故障信息的多尺度特征进行了提取,在此基础上

提出了一种基于卷积神经网络的电力通信网络故障

诊断方法,并在诊断过程中引入了注意力机制,以提

高诊断结果的准确性,采用实际故障数据进行仿真

分析。 结果表明,该方法的抗噪声效果消耗,诊断结

果的准确性和稳定性均较高。 文献[3]首先对通信

网络数据进行了筛选,然后采用 BP 神经网络对故

障特征进行了提取,最后建立了基于 BP 神经网络

的移动通信网络故障诊断模型。 算例分析结果表

明,该模型既能缩短移动通信网络的故障诊断时间,
也能够提高其诊断精度。 文献[4]对卷积神经网络

的激活函数进行了改进,使其稀疏性和光滑性更好,
并利用小波神经网络得到了告警信号对电力通信网

故障类型的影响权重,提出了一种基于改进卷积神

经网络的通信网络故障诊断方法,将该方法的诊断

效果与卷积神经网络和贝叶斯算法进行对比,验证

了所提通信网络故障诊断方法的有效性,该方法为

通信网络故障诊断研究提供了新思路。
本文采用布谷鸟搜索(Cuckoo

 

Search,CS)算法

对极限学习机( Extreme
 

Learning
 

Machine,ELM) 进

行优化,解决了极限学习机参数选择盲目性问题,在



此基础上建立了基于 CS 算法优化 ELM 的通信网络

故障诊断模型,通过算例分析对所提通信网络故障

诊断模型的实用性进行验证。

1　 布谷鸟搜索算法

2009 年,英国学者 YANG
 

X
 

S 等[5] 在对布谷鸟

繁殖行为研究的基础上提出了 CS 算法。 同大多数

优化算法一样,CS 算法也是一种基于群体的智能算

法,由于 CS 算法具有良好的优化性能,目前在通

信、航天和医疗等领域得到了广泛应用。
1. 1　 CS 算法机理介绍

布谷鸟通过寄生行为繁殖产生下一代,并在产卵

过程中遵循莱维飞行搜索机制,因此 CS 算法的基本

机理是布谷鸟的借窝产卵行为和莱维飞行轨迹[6-8] 。
1)布谷鸟借窝产卵行为

布谷鸟是一种非常聪明的鸟类,借窝产卵是其

特有的繁殖方式。 当繁殖期到来时,布谷鸟四处寻

找其他鸟类的鸟窝(宿主鸟),进行借窝繁殖。 其在

宿主鸟的鸟窝里面下蛋,宿主鸟以为是自己的鸟蛋,
就会代为孵化。 当然不是所有的鸟类都会帮助布谷

鸟孵化后代,有的宿主鸟发现鸟窝的蛋不是自己的,
就会将布谷鸟的鸟蛋丢弃。 为了提高后代的孵化

率,布谷鸟选择宿主鸟时尽量选择鸟蛋颜色相同的

鸟类作为宿主鸟,并且选择与宿主鸟相同的时间产

卵,另外布谷鸟鸟蛋在短期内即可完成孵化,得到布

谷鸟幼鸟。 这些幼鸟非常聪明,会将宿主鸟的鸟蛋

踢出去,以提高自身存活率。 因此布谷鸟虽然不自

己做窝哺育幼鸟,凭借这一行为也能不断繁衍后代。
2)莱维飞行

20 世纪中叶,法国学者莱维根据自然界中的随

机分布行为提出了一种新型飞行轨迹,被命名为莱

维飞行。 莱维飞行的特点是飞行轨迹满足莱维分

布,该飞行轨迹的提出很好地解释了自然界中一些

随机现象,莱维飞行轨迹示意如图 1 所示。
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图 1　 二维平面的莱维飞行示意图

Fig.
 

1 　 Schematic
 

diagram
 

of
 

Levy
 

flight
 

in
 

a
 

two - dimensional
 

plane

　 　 莱维飞行轨迹的特点是大小步长相结合,且小步

出现的频率更高。 基于上述特点,优化算法中引入莱

维飞行轨迹后,能够很好地增加种群多样性,扩大搜

索范围,提高其搜索性能,从而避免算法陷入局部最

优。
1. 2　 CS 算法基本原理

CS 算法在使用过程中,应满足下列条件:
(1)布谷鸟在产卵时,单只布谷鸟个体只能产

生一枚鸟蛋,该鸟蛋以随机方式选择其宿主鸟的鸟

窝进行孵化;
(2)孵化过程中,满足精英进化策略,即选择适

应度值最优的鸟巢下一代;
(3)鸟窝的数量保持不变,但由于布谷鸟属于

寄生繁殖,宿主鸟如果发现鸟蛋不是自己生产的,将
会放弃该鸟窝,此时布谷鸟只能寻找新的鸟窝。 若

令发现概率为 pa ∈ [0,1], 可见 pa 的值越大,鸟窝

被放弃的可能性就越大。
与其他寻优算法的实施过程一样,CS 算法首先

需要产生初始鸟窝种群,然后根据鸟窝位置的更新

公式更新鸟窝位置,产生新的鸟窝种群;再根据算法

终止迭代的条件判断迭代是否继续;最后获得全局

最优解,即最优鸟巢的位置[9-10] 。
CS 算法的寻优原理[11] 为:令 d 维搜索空间中,

存在一个布谷鸟种群 X, 且有:
X = [x1,x2,x3,…,xd] (1)

　 　 鸟窝位置的更新遵循莱维飞行搜索机制,则鸟

窝位置的更新如下:
　 　 　 X( t +1)

i = X( t)
i + α 􀱇 L(λ),

　 　 i = 1,2,…,Npop,t = 1,2,…,Tmax

(2)

式中: t 为算法当前迭代次数, X( t)
i 为第 i 个鸟窝在

当前迭代时的位置, X( t +1)
i 为第 i 个鸟窝在下一次迭

代时的位置, Tmax 为算法设置的最大迭代次数, α 为

步长调整系数,一般取值为 1,
 

L(λ) 为布谷鸟飞行

步长,该值符合莱维分布,具体如下:
L(λ) ~ u = t -λ,1 < λ ≤ 3 (3)

　 　 综合式(2)和式(3)可以得到:

X(t+1)
i = X(t)

i + α u
| v | 1/ β(X

(t)
i - X(t)

best),
 

β ∈ [1,2]
 

(4)

式中: X( t)
best 为当前迭代时的最优鸟窝位置,

 

β 为常

数,取值为 1. 5,u、v 均为位置变化系数,均为服从正

态分布的参数,即 u ~ N(0,σ u
2),v ~ N(0,σ v

2),其
中

 

σ u
2 和 σ v

2 存在下列关系:
    

　
 

σ u
2 = Γ(1 + β)sin(πβ / 2)

Γ[(1 + β) / 2]β 2
(β -1) / 2{ } ,

    

σ v
2 = 1 (5)
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式中: Γ 表示 Gamma 函数。

2　 极限学习机

2. 1　 SLFN
单隐含层前馈神经网络[12] ( Single - hidden

 

Layer
 

Feed-forward
 

Neural
 

Network,SLFN)是一种常

用的神经网络,其结构简单、自学习能力强、函数逼

近效果好,常被用于解决一些简单的分类、回归问

题,SLFN 的网络结构如图 2 所示。

w11 β11

wn1 βlm

n

xi i

l

1

m

1 1

ti

输入层 隐含层 输出层

图 2　 SLFN 的网络结构

Fig.
 

2　 Network
 

structure
 

of
 

SLFN

　 　 由图 2 可见,SLFN 网络结构主要由输入层、隐
含层和输出层组成。 若令输入层、 隐含层和输出层

的节点数依次为 n、l 和 m,则对于样本(xi,ti) 中,
xi = xi1,xi2,…,xin[ ] T ∈ Rn,ti = ti1,ti2,…,tim[ ] T ∈
Rm, 则有:

∑
l

j = 1
β jg(w j·xi + b j) = ti,

 

j = 1,2,…,N (6)

式中: w j = w1j,w2j,…,wnj[ ] T, 表示隐含层节点与输

入层中第 j 个节点的连接权值, b j 为第 j 个节点的偏

置量, β j = β j1,β j2,…,β jm[ ] T, 表示输出层节点与隐

含层中第 j 个节点的连接权值, g(x) 为激励函数,
常用的激励函数有 S 型函数、正弦函数和余弦函数。

SLFN 在进行回归或分类计算时,其迭代过程中

的网络参数需要不断调整,由此使 SLFN 内部各层

之间的偏置量和连接权值参数互相影响,造成 SLFN
的输出结果不稳定。 大量实践应用证明,SLFN 存在

下列不足:
(1)梯度下降法修正权值和阈值时需要进行多

次迭代,造成模型在训练过程中消耗大量时间,导致

其训练速度缓慢;
(2)SLFN 的输出结果受其网络参数影响较大,

网络参数取值不当易陷入局部最优,从而造成算法

收敛较慢或者出现无法收敛的现象;
(3)学习率 η 对 SLFN 的输出效果影响很大,学

习率 η取值过大,易造成算法不收敛,学习率 η取值

过小,算法收敛慢。

2. 2　 ELM 基本原理

针对 SLFN 的不足,Huang
 

等对 SLFN 进行了改

进,将 SLFN 的偏置量和连接权值参数作为线性系

统进行处理,通过矩阵求逆运算确定其网络参数,并
提出了 ELM[13] 。 ELM 具有较快的学习速度和更强

的泛化性能,且在训练过程中不易陷入局部最优,目
前在分类、回归领域得到了广泛应用。 ELM 的基本

原理为:设样本数据为 {xi,ti | xi ∈Rn,ti ∈Rn,i = 1,
2,…,N}, 激励函数为 g(x), 将式(6)中的 N 个方

程写成矩阵形式可以得到:
Hβ = T (7)

H =
g(w1·x1 + b1) … g(w l·x1 + bl)

　 　 ︙ ︙
g(w1·xn + bl) … g(w l·xn + bl)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

n×l

,
   

β =

β T
1

β T
2

︙
β T

l

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

l ×m

,
 

　 T =

tT
1

tT
2

︙
tT
n

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

n×m

(8)

式中 H 为隐含层的矩阵。
由于隐含层矩阵中的激励函数能够进行无限

微分,则 ELM 偏置量和连接权值等参数不需要再进

行调整。 求解公式(7)中的最小二乘范数解 β
~
, 得到:

‖Hβ
~
- T‖ =min

β
‖Hβ - T‖ (9)

　 　 进而可以得到:

β
~
= H + T (10)

式中 H + 为矩阵 H 的摩尔 - 彭罗斯逆。
从极限学习机的基本原理可以看出,ELM 的模

型训练实际上就是选取合适的权值矩阵,使 ELM 的

输出值与实际值更接近,从而减小模型训练误差。
由于 ELM 结构简单、不需要调整太多参数,且在训

练过程中不易陷入局部最优[14-15] ,因此本文利用

ELM 对通信网络进行故障诊断。

3　 基于 CS-ELM 的通信网络故障模型

由于通信网络结构复杂,引起通信网络故障的因

素较多,这些影响因素与通信网络故障类型之间并非

线性关系,由此可以将通信网络故障诊断问题看作是

一个非线性分类问题[16-17] 。 本文采用 CS 算法对

ELM 的参数进行优化,建立基于 CS-ELM 的通信网

络故障诊断模型,CS-ELM 模型的建模步骤如下:
(1)获取通信网络故障样本数据,将样本数据

划分为训练集和测试集,分别用于 CS-ELM 模型的
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训练和精度检验;
(2)确定 ELM 的网络结构,主要包括 ELM 输入

层、隐含层和输出层神经元的数量;
(3)初始化 CS 算法并设置相关参数,主要包括

算法最大迭代次数、发现概率等;
(4)利用 CS 算法进行搜索,将 CS 算法初始解

赋值给 ELM,利用 ELM 输出通信网络故障类型,计
算函数适应度值。 本文将通信网络故障诊断正确率

作为适应度函数,其计算公式为

χ = p - q
p

× 100% (11)

式中: χ 为正确率, p 为训练样本数据的总容量, p
为通信网络故障诊断错误的数量。

(5)采用式(4)对鸟窝位置进行更新,生成一组新

解,利用式(11)计算所有鸟窝位置的适应度值,确定最

优鸟窝位置,并与最优值比较,保留其中的最优值;
(6)随机生成某一概率值,将该值与发现概率

值进行比较。 若随机概率值大于发现概率的值,则
随机淘汰一组鸟窝位置,并生成一组新解;否则当前

鸟窝种群保持不变;
(7)判断当前迭代是否已经达到算法设置的最

大迭代次数;若是,则将最优参数赋值给 ELM,否则

继续执行迭代;
(8)利用 CS-ELM 模型对通信网络进行故障诊

断,输出诊断结果。

4　 算例分析

4. 1　 实验数据

本文采用移动通信网络实验数据进行仿真分析,
利用移动通信网络测试系统获取通信网络的 7 种常

见故障类型数据组成样本数据。 移动通信网络常见

的故障类型主要包括正常、链路宽带不足、接口信号

丢失、接口负载过大、以太网未连接、接口速率不匹配

和双工模式不匹配等。 为了方便建模计算,对上述 7
种通信网络故障类型进行编码,详见表 1。

表 1　 故障编码

Table
 

1　 Fault
 

codes

故障类型 程序编码 故障编码

正常 0000001 1
链路宽带不足 0000010 2
接口信号丢失 0000100 3
接口负载过大 0001000 4
以太网未连接 0010000 5

接口速率不匹配 0100000 6
双工模式不匹配 1000000 7

　 　 表 1 中,每种故障类型的实验数据为 100 组,则

样本数据的总容量为 700,在每种故障实验数据中任

意选取的 90 组数据作为训练集,用于模型训练,剩余

数据作为训练集,用于检验精度,由此可以得到训练

集样本容量和测试集样本容量分别为 630 和 70。
CS 算法的主要参数设置为:鸟窝数量为 30、算法

最大迭代次数为 100、发现概率为 0. 4。 利用 630 组

训练集样本对模型进行训练,根据 CS-ELM 模型的建

模步骤,采用 CS 算法对 ELM 进行优化,在 MATLAB
中建立 CS-ELM 模型,采用试凑法确定 ELM 隐含层

神经元的数量,即根据经验公式确定隐含层神经元的

数量为 5~15,依次选取不同数量的隐含层神经元进

行仿真测试,实验结果见表 2。 由表 2 可知,当隐含层

神经元数量为 8 时,测试误差最小为 3. 61×10-4,由此

可以确定 CS-ELM 模型隐含层神经元数量为 8。
表 2　 测试误差对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

Testing
 

Errors

隐含层神经元数量 测试误差

5 8. 12×10-4

6 7. 66×10-4

7 6. 85×10-4

8 3. 61×10-4

9 7. 63×10-4

10 1. 05×10-3

11 1. 35×10-3

12 1. 12×10-3

13 8. 42×10-4

14 5. 5×10-4

15 8. 2×10-4

4. 2　 结果分析

采用训练好的 CS-ELM 模型对测试集中的 70 组

样本进行诊断,诊断结果如图 3 所示。 为了对比 CS-
ELM 模型在通信网络故障诊断的效果,采用遗传优

化反向传播神经网络(Genetic
 

Algorithm
 

Optimization
 

of
 

Backpropagation
 

Neural
 

Networks,GA-BPNN)、粒子

群优 化 支 持 向 量 机 ( Particle
 

Swarm
 

Optimization
 

Support
 

Vector
 

Machine,PSO-SVM)和 ELM 分别建立

通信网络故障模型进行对比分析,GA-BPNN 模型、
PSO-SVM 模型和 ELM 模型的诊断结果分别如图 4~
图 6 所示。 从图 3 ~ 图 6 可以看出,相比 GA-BPNN
模型、PSO-SVM 模型和 ELM 模型,CS-ELM 模型输

出结果与实际值的差异个数更少,诊断效果更好。
　 　 表 3 给出了 CS -ELM 模型、GA -BPNN 模型、
PSO-SVM 模型和 ELM 模型在本次通信网络故障诊

断实验中出现误诊断的个数及各模型的正确率。 对

比表 3 中的数据可以发现,本文所提 CS-ELM 模型

出现误诊断的个数仅为 1 个,其正确率为 98. 57%,
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高于其他几种对比模型,可见基于 CS-ELM 的通信

网络故障诊断模型具有更高的诊断精度。

实际值
CS-ELM诊断值

7

6

5

4

3

2

1
0 10 20 30 40 50 60 70

样本序号

编
码

图 3　 CS-ELM 模型诊断结果

Fig.
 

3　 Diagnosis
 

results
 

of
 

CS-ELM
 

model

实际值
GA-BP诊断值
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编
码

图 4　 GA-BP 模型诊断结果

Fig.
 

4　 Diagnosis
 

results
 

of
 

GA-BP
 

model
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图 5　 PSO-SVM 模型诊断结果

Fig.
 

5　 Diagnosis
 

results
 

of
 

PSO-SVM
 

model
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图 6　 ELM 模型诊断结果

Fig.
 

6　 Diagnosis
 

results
 

of
 

ELM
 

model

表 3　 各模型误诊断个数及正确率

Table
 

3　 Number
 

of
 

misdiagnoses
 

and
 

accuracy
 

of
 

each
 

model

模型 误诊断个数 / 个 正确率 / %

CS-ELM 1 98. 57
GA-BP 3 95. 71

PSO-SVM 5 92. 86
ELM 6 91. 43

5　 结束语

本文采用布谷鸟算法对极限学习机进行了参数

寻优,建立基于 CS -ELM 的通信网络故障诊断模

型,将本文所提 CS-ELM 模型与其他几种模型进行

对比结果表明,该 CS-ELM 模型在进行通信网络故

障诊断时的误诊断个数更少,诊断精度更高,验证了

CS-ELM 模型在通信网络故障诊断方面的正确性和

优越性。
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