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基于大数据挖掘的 ＬＴＥ网络重叠覆盖优化方法
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摘要：随着无线网络的快速发展，网络中重叠覆盖现象越来越严重，重叠覆盖区域频繁切换，导致系

统容量减小，增加了掉话的可能，极大降低受影响区域的用户感知性能，因此重叠覆盖是网络结构

优化中的研究重点。文中基于南京市江宁地区的实际路测数据，提出了基于大数据的 ＬＴＥ网络重
叠覆盖优化方法。首先，对采集到的数据进行预处理和扩充，然后使用随机森林算法提取产生重叠

覆盖的重要参数，基于区域重叠覆盖率对该参数进行调节，并使用支持向量机算法预测参数调节后

的区域重叠覆盖率。仿真实验结果表明，该方法有效降低了区域的重叠覆盖率。
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　　为了增加频谱利用率，第四代移动通信网络采
取同频组网的方式。随着基站间的间距逐渐缩短，

同频小区之间出现重叠覆盖的现象越来越严重。重

叠覆盖区域网络吞吐量下降，用户频繁切换掉话，不

仅导致用户体验感降低，而且增加了运行商的网络

建设和维护成本。因此，重叠覆盖优化一直是网络

结构优化的重要组成部分［１］。

重叠覆盖主要源于不合理的网络结构，这里的

网络结构包括基站站址、基站高度、基站间隔、天线

方位角、参考信号发射功率等。重叠覆盖可能由其

中的某一因素影响造成，也可能由多种因素共同影

响造成。主要包括：（１）高站低下倾角，密集市区的
站间距小于３００ｍ，较小的站间距加上较低的下倾
角，会在一个区域内出现较多的小区信号，产生重叠

覆盖。（２）天线性能异常，天线老化或者故障，导致
天线旁瓣、后瓣信号泄漏严重，信号泄漏区域造成重

叠覆盖。（３）主服务小区参考信号较弱，导致终端
主服不明显或者无主覆盖小区，产生重叠覆盖

现象［２］。

传统网络优化方法，采用人工实地勘测调优，随

着建网规模越来越大，这种方法效率低，难以满足现

网基站优化的需求。

针对网络覆盖优化问题，许多文献提出了与

传统方法不同的天线参数优化方案。文献［３］使
用遗传算法对天线的方位角、下倾角和功率等参

数同时进行调节，并通过数学模型计算调整后的

采样点的覆盖情况。文献［４］认为可通过调节基
站倾角的方法增强用户接收的有用信号的功率，

并在不同的无线信道模型下使用基于强化学习算

法，实现了基站倾角的自动调节。文献［５］使用可
变长粒子群算法调节天线的下倾角，在考虑容量

约束的同时，满足覆盖条件。文献［６］针对弱覆盖
和重叠覆盖问题，使用机器学习的思想联合调制

下倾角和方位角。

上述文献主要是根据假设的场景，提出天线

参数优化算法。虽然仿真结果符合预期效果，但

是现实场景比仿真环境复杂很多。本文从真实网

络环境中获取数据，将大数据分析方法运用到网

络规划中，将模型驱动转换为数据驱动，解决重叠

覆盖问题。

１　系统模型
所谓重叠覆盖，是针对某个采样点处的用户设

备（ＵｓｅｒＥｑｕｉｐｍｅｎｔ，ＵＥ）的，首先，ＵＥ接收到的主服
务小区的信号强度 ＲＳＲＰｃｅｌｌ和邻小区的信号强度
ＲＳＲＰｎｃｅｌｌｉ（ｉ＝｛１，２，…，ｈ｝）均大于等于 －１０５ｄＢｍ，
即ＲＳＲＰｃｅｌｌ≥－１０５ｄＢｍ，且 ＲＳＲＰｎｃｅｌｌｉ≥ －１０５ｄＢｍ，
表明主服务小区和邻小区都可以提供接入服务。其

次，主服务小区与邻小区频点相同，且主服务小区和

邻小区的信号强度相差在６ｄＢ以内，即 ＥＡＲＦＣＮｃｅｌｌ
＝ＥＡＲＦＣＮｎｃｅｌｌｉ，｜ＲＳＲＰｃｅｌｌ－ＲＳＲＰｎｃｅｌｌｉ｜≤６ｄＢ。如果
满足上述条件的小区个数大于等于３（包括主服务
小区在内），则可以判断，在该采样点处发生了重叠

覆盖［７－８］。

针对ＬＴＥ网络重叠覆盖场景，本文提出的基于
数据挖掘的重叠覆盖优化系统模型如图１所示。
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图 １　基于数据挖掘的重叠覆盖优化系统框图

　　首先，获得蜂窝网络实测数据，主要包括基站基
本信息数据、终端测试点数据和地理位置数据。对

数据进行清洗，去除缺省项和重复值，并根据重叠覆

盖概念对数据进行重叠覆盖判断。因为重叠覆盖数

据在数据集中只占据了少数，所以这是一个典型的

不平衡数据集，传统的学习方法以提升总体分类精

度为目标，分类器在多数类的分类精度较高而在少

数类的分类精度很低，为避免这一现象的产生，本文
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使用ＳＭＯＴＥ算法扩充数据集中的少数样本，使得
数据集成为一个平衡数据集。对扩充后的平衡数据

集运用随机森林算法进行特征分析。结合实际网络

优化操作和特征重要性排序结果，本文认为优化基

站功率会对降低区域的重叠覆盖率产生积极的影

响。因此，在学习模型中根据各个小区的重叠覆盖

率对天线的功率进行调整。如图１所示，学习模型
由预测模型和优化模型两部分组成，每个小区的天

线功率根据小区的重叠覆盖率进行调节。因为每次

调节天线功率，重叠覆盖情况都会发生改变，所以，

通过支持向量机算法学习原始数据，得到预测模型，

对调整功率后的采样点信息进行重叠覆盖预测。优

化模型则是根据预测得到的重叠覆盖情况，调整天

线功率。整个模型的优化指标是，根据每次的重叠

覆盖率逐步调节天线功率，直至重叠覆盖率不再

降低。

２　数据格式和数据预处理
２．１　数据格式和清洗

城市中进行外卖服务和快递服务的工作人员，

每天都会经过大量的道路，将路测仪器发放给这部

分工作人员，在他们进行本职工作时，可以帮助运营

商或者数据公司获得需要的路测数据。本文通过此

方法获得南京江宁地区２０１９年７月２４日至２０１９
年７月 ３０日部分时间段的蜂窝网络数据，总计
１１１９４１条。基站侧数据从网管中提取。基站侧和
采样点侧属性如表１和表２所示。

表 １　基站侧属性

属性名 说明

ＥＣＧＩ 全球小区识别号

ＴＡＣ 跟踪区

ＰＣＩ 物理扇区标识

ＬＮＧ 基站经度

ＬＡＴ 基站纬度

Ｂｏｒｅ 天线方位角

Ｔｉｌｔ 天线下倾角

ｔｉｌｔＭ 机械下倾角

ｔｉｌｔＥ 电子下倾角

Ｈｉｇｈ 基站站高

Ｐｏｗｅｒ 天线发射功率

Ｕｐ＿ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ 上行吞吐量

Ｄｏｗｎ＿ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ 下行吞吐量

表 ２　采样点侧属性

属性名 说明

ＣｏｌｌｅｃｔＴｉｍｅ 采集时间

ＩＭＥＩ 设备号

ＬＡＴ 采样点纬度

ＬＮＧ 采样点经度

ＥＣＩ 小区编号

ＥＡＲＦＣＮ 主服务小区频点

ＰＣＩ 主服务小区物理小区标识

ＲＳＲＰ 主服务小区参考信号强度

ＥＡＲＦＣＮ＿１ 邻区１频点

ＰＣＩ＿１ 邻区１物理小区标识

ＲＳＲＰ＿１ 邻区１参考信号强度

ＥＡＲＦＣＮ＿２ 邻区２频点

ＰＣＩ＿２ 邻区２物理小区标识

ＲＳＲＰ＿２ 邻区２参考信号强度

在基站侧属性中，ＴＡＣ用于手机定位，ＰＣＩ用于
ＬＴＥ终端区分不同小区的无线信号，这两个属性与
重叠覆盖无关，所以剔除。ＥＣＧＩ由四部分组成：移
动国家码、移动网络码、位置区号码和小区标识码。

在采样点侧属性中，ＥＣＩ为小区编号，提取基站侧属
性ＥＣＧＩ中的位置区号码和小区标识码字段，通过
ＥＣＩ将采样点数据与对应的基站匹配。部分采样点
处信号良好，主服务小区信号完全覆盖且没有受到

邻小区信号的干扰，这些采样点没有测量得到邻区

１和邻区２的信息，也不会产生重叠覆盖现象。
在实际采样活动中，外卖人员和快递服务人员

经常会在一段连续的时间内在同一地点停留，导致

获得某个地点大量的重复数据，在初步清洗时，删除

这部分重复数据。对保留的采样点数据根据重叠覆

盖定义进行重叠覆盖判断，发生重叠覆盖的采样点

打上标签 １，没有发生重叠覆盖的采样点，打上标
签０。

通过基站的位置信息和采样点的位置信息，计

算出两者之间的距离，作为新特征 ＤＩＦＦ记录到表
格。最终选择的特征包括：基站位置信息（包括经

纬度）、采样点位置信息（包括经纬度）、基站和采样

点距离信息、基站方位角、基站下倾角、电子下倾角、

物理下倾角，基站站高、基站上下行吞吐量。

在江宁地区北纬 ３１．７７０°～３１．７８４°，东经
１１８．８２°～１１８．８６２°范围的地理区域内（面积大约是
４．２２５６ｋｍ２），发生了较严重的重叠覆盖现象，该区
域的基站位置和重叠覆盖采样点的地理位置绘制如
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图２所示。在图２中，红色星形表示重叠覆盖采样
点，绿色星形表示基站。
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图 ２　初始重叠覆盖区域地理图像

图２中包含了三个重叠覆盖严重区域，用不规
则四边形逼近这些区域，计算出重叠覆盖面积。区

域一大约是０．０８９ｋｍ２，区域二大约０．１４ｋｍ２，区域
三大约是０．０２３ｋｍ２。

图２地理区域内建设了１９个宏基站，但是实际
只对采样点附近的８个宏基站进行了信息采集，这
８个宏基站的基站编号，地理位置信息如表３所示。

表 ３　宏基站信息

序号 ｅＮｏｄｅＢＩＤ ＬＮＧ＿Ｂ／° ＬＡＴ＿Ｂ／°

１ ３８１８４ １１８．８４８６４０ ３１．７７９４４４

２ ８５５３９８ １１８．８４５８１０ ３１．７７２３８０

３ ３６５１４ １１８．８５２４０１ ３１．７７５３１６

４ ３６７５２ １１８．８２１５２７ ３１．７７６４４１

５ ６２９７８４ １１８．８３１５９５ ３１．７７２３８０

６ ８５５５４９ １１８．８４４８３０ ３１．７７６５４０

７ ８６０３１５ １１８．８３２２５０ ３１．７８２３８０

８ ９００６０５ １１８．８３７７４０ ３１．７７７８９０

２．２　数据集不平衡和扩充
经过数据匹配、清洗，最终得到６８８１条数据，

其中标签为 ０的采样点数据量为 ９３９条，占比
１３．６％，标签为１的采样点数据量为５９４１条，占比
８６．３％。这是一个典型的不平衡数据集。以二元分
类为例，数据集不平衡意味着数据集中一类的样本

个数多于另一类，即数据集中存在着多数类样本和

少数类样本［９］。分类学习算法以总体分类精度最

大为目标会使得分类模型偏向于多数类样本，对于

那些旨在检测罕见但重要的案例的实际应用领域，

例如欺诈检测、贷款违约检测和癌症检测，不平衡数

据集会使算法的性能大大下降［１０］。扩充少数类样

本的个数，即过采样技术，一直是解决不平衡数据集

的一个有效方法。

人工合成少数类过采样技术（ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＭｉｎｏｒｉｔｙ
ＯｖｅｒＳａｍｐｌｉｎｇＴｅｃｈｎｉｑｕｅ，ＳＭＯＴＥ）是解决数据集不
平衡问题的最流行和最著名的采样算法之一，与随

机过采样技术相比，它可以在很大程度上减轻过拟

合的问题［１１］。ＳＭＯＴＥ算法的基本思想是利用少数
类样本的某个样本及其近邻样本合成新的样本。用

Ｄｍｉｎ表示少数类样本集合，（ｘｉ，ｙｉ）表示 Ｄｍｉｎ中的某
一个样本，其 Ｋ近邻同类样本表示为：Ｘ′＝｛（ｘ′１，
ｙ′１），（ｘ′２，ｙ′２），…，（ｘ′ｎ，ｙ′ｎ）｝，算法具体流程可分
为三步：

（１）对于Ｄｍｉｎ中的每一个样本 ｘｉ，以欧氏距离
为标准计算它到 Ｄｍｉｎ中每一个样本的距离，得到其
Ｋ近邻。

（２）确定采样倍率 Ｎ，根据采样倍率在 ｘｉ的 Ｋ
近邻中选择几个样本，假设选择的样本为ｘ′ｊ。

（３）在 ｘｉ和 ｘ′ｊ之间进行线性插值合成新样
本，合成新样本的公式如下：

ｘｎｅｗ＝ｘｉ＋ｒａｎｄ（０，１）×（ｘ′ｊ－ｘｉ）

３　最优基站功率部署
３．１　特征重要性和特征选择

在数据挖掘中，特征选择在处理高维数据方面

一直发挥着重要作用。特征选择技术从数据集的原

始特征中选择特征子集，减少特征间的冗余，提高机

器学习中分类问题的准确性［１２］。近年来，基于随机

森林算法的特征选择已经在很多领域发挥了重要作

用，该方法的优点如下：（１）基于随机森林的特征选
择在训练过程中自动执行；（２）由于在构建过程中
应用了随机选择，因此特征选择结果具有很强的归

纳能力和较高的准确性；（３）基于随机森林的特征
选择可以为特征提供排名结果［１３］。因此，本文通过

随机森林算法给出特征重要性分数，在了解产生重

叠覆盖原因的同时，将特征重要性结果和实际网络

调优工作的复杂度相结合，选择最合适的天线参数

进行调节。

随机森林算法是集成学习算法的一种。随机森

林算法的随机性体现在两个方面。第一，在以

ＣＡＲＴ决策树为基学习器构建 Ｂａｇｇｉｎｇ集成的基础
上，进一步在决策树的训练过程引入了随机属性选

择。第二，从原始数据集中采取放回的抽样方式构

造子数据集。ＣＡＲＴ决策树使用基尼系数选择划分
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属性。因此，随机森林算法在构造基决策树的同时，

根据特征节点划分前后基尼系数的改变，给出变量

重要性评分（ＶａｒｉａｂｌｅＩｍｐｏｒｔａｎｃｅＭｅａｓｕｒｅｓ，ＶＩＭ）。
使用随机森林获得特征重要性的具体算法流程

如下：

输入：训练集Ｄ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｍ，ｙｍ）｝

样本特征数Ｍ

决策树算法ζ

训练轮数Ｔ

过程：

１．ｆｏｒｔ＝１，２，…，Ｔｄｏ

２．从训练集Ｄ中以拿取又放回的形式随机采样Ｎ个样本，构成一个

新的训练集

３．从总量为Ｍ的特征向量中随机选择ｍ个特征

４．ｈｔ＝ζ（Ｎ，ｍ）

５．Ｅｎｄｆｏｒ

６．Ｈ（ｘ）＝ａｒｇｍａｘ
ｙ∈Ｙ ∑

Ｔ

ｔ＝１
Ｉ（ｈ（ｘ）＝ｙ）

输出：特征的重要性排序

表４中记录了特征重要性排名前七的特征名
称、说明及其重要性评分。

表 ４　前七个特征的重要性

特征 说明 重要性

ＤＩＦＦ 基站和采样点的距离 ０．２１８

ＬＡＴ 采样点纬度 ０．２１７

ＬＮＧ 采样点经度 ０．１５４

Ｂｏｒｅ 天线方位角 ０．１２８

Ｐｏｗｅｒ 天线功率 ０．１１３

ｔｈ＿ｄｏｗｎ 下行吞吐量 ０．０７１

ｔｈ＿ｕｐ 上行吞吐量 ０．０６７

在表４中，特征重要性排名前三的特征均与基
站和采样点的地理位置信息有关，即基站和采样点

的距离是造成重叠覆盖的主要原因。其次是天线方

位角和天线功率因素，且天线方位角和天线功率的

重要性评分只相差了０．０１５。
在现网调优中，移动原始基站位置需要重新勘

测周围的环境，耗费巨大的人力物力，且调整基站位

置属于网络规划而不是网络优化，所以不对基站位

置调优进行考虑。调整天线方位角需要人工上站，

实施起来比较困难。而对基站功率进行调节，只需

要从后台操作，实施容易。采样点发生重叠覆盖主

要是因为接收到的主服务小区的参考信号强度接近

于邻小区，导致切换频繁，用户体验度低。采取增强

主服务小区的天线功率的方法，可使得重叠覆盖处

恢复正常覆盖。

３．２　分类性能评估
针对二分类问题，通常使用正确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ，

ＡＣＣ），精准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＰＲＥ），召回率（Ｒｅｃａｌｌ，
Ｒｅｃ），Ｆ１ｓｃｏｒｅ等评价指标评估模型的分类性能。
这些评价指标建立在混淆矩阵上，表５记录了混淆
矩阵内容。

表 ５　混淆矩阵

分类 实际正类 实际负类

预测正类 ＴＰ ＦＰ

预测负类 ＦＮ ＴＮ

表５中，ＴＰ表示实际正类预测为正类的个数，
ＴＮ表示实际负类预测为负类的个数，ＦＰ表示实际
负类预测为正类的个数，ＦＮ表示实际正类预测为负
类的个数。

根据混淆矩阵，给出正确率，召回率，Ｆｓｃｏｒｅ的
定义式：

正确率：

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ （１）

正确率表示预测正确的样本个数与所有拿来预

测的样本个数的比值。在一些样本极度不均衡的情

况下，正确率没有任何意义。例如，在某个二分类样

本集中，样本的总个数为１００，其中正类个数为９５，
负类个数为５。如果算法将所有的样本全部预测为
正类，那么算法的预测正确率高达０．９５。但实际该
算法不具有辨别负类的能力。此时，需要更换对算

法预测结果的评价标准。

精准率：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （２）

精准率表示预测为正类的样本中，实际为正类

样本的占比。例如，ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝０．７表示分类器预测
为正例的结果中，只有７０％是真正的比例，即对于
一个预测为正例的结果，只有 ７０％的可能性是正
确的。

召回率：

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （３）

召回率表示实际正类样本中预测为正类的样本

的占比。Ｒｅｃａｌｌ＝０．７，表示分类器只能查出７０％的
正例。

根据不同的研究场景，使用精准率和召回率两

种评价标准中的一种。例如在评价算法预测假币的

性能中，更看重精准率；在评价算法预测病患的性能
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中，更看重召回率，因为在这种情况下，医生更看重

对实际存在的病例没有做出错误的预测。

精准率和召回率一般不是正相关的关系，使用

Ｆ１ｓｃｏｒｅ评价指标兼顾精准率和召回率。定义
如下：

１
Ｆ１
＝１２

１
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋

１( )ｒｅｃａｌｌ （４）

Ｆ１ｓｃｏｒｅ是精准率和召回率的调和平均数，只
有当精准率和召回率都非常高时，Ｆ１ｓｃｏｒｅ的值才
会高，如果其中一个评价指标的值低，Ｆ１ｓｃｏｒｅ的结
果就会接近值比较低的评价指标。

３．３　重叠覆盖预测模型
本文使用支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＭ）算法作为重叠覆盖预测模型。ＳＶＭ算法基于
统计学习理论，通过构造两个平行的超平面，以使两

个类别分开，并使两个超平面之间的距离最大，因

此，ＳＶＭ算法具有良好的泛化性能，在分类和回归
问题上具有出色的表现，被广泛应用于各类实际问

题中［１４］。对于标准线性支持向量分类算法（Ｓｕｐｐｏｒｔ
ＶｅｃｔｏｒＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＳＶＣ），分离两种样本的超平面
可以定义为：

ｆ（ｘ）＝ｗＴｘ＋ｂ＝０ （５）
通过引入正则项和松弛变量 ζ，可以将优化问

题描述如下：

　
ａｒｇｍｉｎ
ｗ，ｂ，ζ

１
２‖ｗ‖

２＋Ｃ∑
Ｎ

ｉ＝１
ζｉ

ｓ．ｔ．　ｙｉ（ｗ
Ｔｘｉ＋ｂ）≥１－ζｉ，ζｉ≥０，ｘｉ

（６）

在实际操作中，并没有对这一优化问题进行求

解，而是求解其对偶问题，获得决策函数。ＳＶＭ算
法通过核函数将数据映射到高维特征空间，解决样

本线性不可分的问题。

３．４　功率优化算法
通过３．１节特征重要性分析得到，基站发射功

率是影响基站覆盖情况的重要因素。重叠覆盖发生

的主要原因是用户设备接收到的主服务小区的信号

电平接近于邻小区的信号电平，导致用户设备发生

频繁切换的情况。如果增强主服务小区的发射功

率，可以使重叠覆盖处恢复正常覆盖，提升用户

体验。

本文以小区重叠覆盖率为指标调节小区功率，

优化目标是使整体重叠覆盖率降低。小区重叠覆盖

率和整体重叠覆盖率定义分别为

ｒａｔｉｏｎｉ＝
ａｒｅａｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｉ
ａｒｅａｉ

（７）

Ｒａｔｉｏｎ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ａｒｅａｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｉ
Ａｒｅａ （８）

在式（７）中，ｒａｔｉｏｎｉ，ａｒｅａｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｉ，ａｒｅａｉ分别表示
第ｉ个小区的重叠覆盖率，重叠覆盖面积和总面积。
在式（８）中，Ｒａｔｉｏｎ，Ａｒｅａ表示整体重叠覆盖率和总
面积，Ｎ表示小区总个数。

本文通过对采样点划分栅格的方式计算小区面

积和重叠覆盖面积。路测数据中采样点的经纬度信

息可精确到小数点后第七位，经纬度小数点后第四

位可精确到１３ｍ。对比每一个采样点的经度和纬
度，将经度和纬度前四位相同的采样点划入同一个

栅格，因此一个栅格的面积为１３ｍ×１３ｍ。当栅格
中重叠覆盖采样点数在总采样点数中占比超过

５０％时，将该栅格判定为重叠覆盖栅格。
本文以０．２ｄＢｍ为步长对每个小区的发射功

率进行调节，即每个小区调节的功率幅度为：

ｐｏｗｅｒ′ｉ＝ｐｏｗｅｒｉ＋ｒａｔｉｏｎｉ×０．２ （９）
其中，ｐｏｗｅｒｉ，ｐｏｗｅｒ′ｉ分别表示小区 ｉ优化前后的天
线功率值。

将进行功率调节后的采样点的特征输入重叠覆

盖预测模型进行预测，根据预测结果计算当前全局

的重叠覆盖率。当全局的重叠覆盖率不再降低时，

停止迭代。整个规划过程的总目标函数如式（１０）
所示：

ｍｉｎＲａｔｉｏｎ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ａｒｅａｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｉ
Ａｒｅａ （１０）

算法过程如下：

输入：训练样本集

Ｄ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘＮ，ｙＮ）｝

ｘｉ∈ＸＲｎ，ｙｉ∈Ｙ＝｛０，１｝

过程：

１．计算初始重叠覆盖率ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｉｎｉｔｉａｌ
２．将训练样本输入重叠覆盖预测模型进行模型训练，返回训练好的

模型ｙｉ＝ＳＶＭ（ｘｉ）

３．根据采样点的小区编号，将编号相同的采样点放入同一个小区，

根据本小区的重叠覆盖率计算增加功率的值，并对小区功率进行

调节。

４．将产生的新样本输入预测模型，进行重叠覆盖判断。

５．计算全局的整体覆盖率，如果此时的重叠覆盖率不再降低，则认

为达到优化目标，停止计算，否则，继续重复步骤３至５。

输出：达到降低重叠覆盖目标时，各个小区的功率值。

４　仿真结果
本实验数据来源于８个宏基站和经过数据清
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洗、扩充后的１１７４５条测试点的路测数据，包含基
站相关信息数据、终端采样点数据以及基站和采样

点的地理位置数据，仿真结果验证了本文提出的优

化重叠覆盖方法的可行性，并且采用ＰｙｔｈｏｎＭａｔｐｌｏｔ
ｌｉｂ工具将实验结果可视化。
４．１　数据集扩充结果与分析

使用ＳＭＯＴＥ算法对原始数据集的少类样本进
行扩充，ＳＭＯＴＥ算法默认扩充后，两类样本的个数
相同。但是观察生成的数据集，部分生成数据不符

合要求。例如，某一个采样点的方位角数值为

２８０．８９７７７８，而真实的方位角的数值为２８０，将这部
分生成数据定义为噪声数据，并且剔除。

表６记录了经过 ＳＭＯＴＥ算法扩充以后两类样
本集包含的样本个数以及两类样本占比。图３绘制
了扩充样本以后的重叠覆盖区域地理图像。与图２
初始重叠覆盖地理图像对比，扩充的重叠覆盖采样

点位于原始三个重叠覆盖区域处，证明 ＳＭＯＴＥ算
法扩充的数据的合理性。

表 ６　ＳＭＯＴＥ算法扩充后的两类样本个数

样本类型 样本数量 样本占比

标签为０ ５８２５ ０．４９５
标签为１ ５９２０ ０．５０４
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图 ３　扩充样本以后重叠覆盖区域地理图像

４．２　功率调整结果和分析
图４为功率优化后的重叠覆盖地理图像，与图

３相比，三个重叠覆盖区域均有了改善。图３中的
重叠覆盖率为４５％，图４中的重叠覆盖率为２７％，
说明通过优化算法，该区域内的重叠覆盖情况改善

幅度达到１８％。
表７记录了每个小区优化前后的天线功率参数

和功率调整幅度。表８记录了每个小区优化前后的
重叠覆盖率。
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图 ４　功率优化后的重叠覆盖地理图像

表 ７　各个小区优化前后天线功率参数

序号 ＥＣＩ
初始功率

／０．１ｄＢｍ

优化后的功率

／０．１ｄＢｍ

功率调整幅度

／０．１ｄＢｍ
１ ８５５４９１ １２２ １３１ ９
２ ８５５４９４ ９２ １０９ １７
３ ８５５４９５ ９２ １０９ １７
４ ８５５４９６ ９２ １０９ １７
５ ８６０３１５３ １２２ １３５ １３
６ ８６０３１５５ １２２ １２２ ０
７ ９００６０５５ ９２ １０８ １６
８ ９００６０５６ １２２ １２２ ０
９ ３６５１４１５１ １２２ １４０ １８
１０ ３６５１４１５３ １３２ １４９ １７
１１ ３６５１４１５４ １２２ １２２ ０
１２ ３６５１４１５５ １２２ １２３ １
１３ ３６５１４１５８ １２２ １２２ ０
１４ ３６５１４１６０ １２２ １２２ ０
１５ ３６７５２１５１ １５２ １６０ ８
１６ ８６０３１５１６ １２２ １２２ ０
１７ ６２７９８４１５４ １３９ １３９ ０

表 ８　各个小区优化前后重叠覆盖率

序号 ＥＣＩ 初始重叠覆盖率 优化后的重叠覆盖率

１ ８５５４９１ ０．７１４ ０．５７１
２ ８５５４９４ ０．６６７ ０．６６７
３ ８５５４９５ ０．６７２ ０
４ ８５５４９６ ０．６６７ １．０００
５ ８６０３１５３ １．０００ ０
６ ８６０３１５５ ０ ０
７ ９００６０５５ １．０００ ０．７７８
８ ９００６０５６ ０ ０
９ ３６５１４１５１ １．０００ １．０００
１０ ３６５１４１５３ ０．５００ ０．９３７
１１ ３６５１４１５４ ０．３７５ ０．１２５
１２ ３６５１４１５５ ０．５３６ ０．２１４
１３ ３６５１４１５８ ０．２２２ ０．１１１
１４ ３６５１４１６０ ０．２８６ ０．４２９
１５ ３６７５２１５１ ０．４２９ ０．８５７
１６ ８６０３１５１６ ０．０６１ ０
１７ ６２７９８４１５４ ０．１４３ ０
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　　在表７中，功率调整幅度为０～１．８ｄＢｍ，调整
范围较小，在没有过多增加基站功耗的同时有效降

低了区域的重叠覆盖情况。在表８中，１７个小区中
有１２个小区的重叠覆盖率得到了降低，而８５５４９４、
８５５４９６、３６５１４１５１、３６５１４１５３、３６７５２１５１这５个
小区的重叠覆盖率没有得到降低甚至有了升高，这

一现象符合实际情况，即重叠覆盖现象可能由多个

因素造成，需要联合调节基站方位角和下倾角，后续

对联合调节问题继续进行讨论。

５　结束语
针对无线网络重叠覆盖场景，本文提出了基于

数据挖掘的重叠覆盖优化方法。首先利用路测数据

对整体网络的重叠覆盖情况进行初步分析，利用随

机森林算法选取影响重叠覆盖的重要特征。然后，

基于区域重叠覆盖率调整天线参数，并通过支持向

量机算法构建预测模型，对调整参数后的数据进行

重叠覆盖判断。

实验结果表明，本文提出的基于数据挖掘的网

络覆盖优化方法，是一种切实可行的 ＬＴＥ网络覆盖
优化方法。该方法依托于实际网络场景，与针对仿

真场景提出的天线参数优化方法相比，更具有现实

指导意义。但是在实验结果中，部分小区的重叠覆

盖率没有下降甚至有了升高，说明对这部分小区仅

仅调节功率一个参数，结果并不理想，需要联合调节

其他参数，这是下一步研究的方向。
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