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1 概述

相比 4G，5G系统引入了Massive MIMO技术，与

4G多天线技术存在较大的差异。5G系统Massive MI⁃
MO技术基于超大规模天线的多波束赋形，可提升网

络覆盖、小区总吞吐率及频谱效率，减少干扰，以满足

5G网络大容量、覆盖要求高的需求。同时，5G的切换

将从小区级切换转变为波束切换，Massive MIMO波束

的规划优化不仅直接影响整个 5G网络的覆盖、容量，

对5G新移动性管理也有着至关重要的作用。

2 Massive MIMO波束权值优化难点

Massive MIMO 技术在 5G 中的配置将更加复杂，

面临应用场景多样，权值选择空间更多的难题，相对

4G 网络的插花部署，5G 网络中大规模天线连续组网

和联合优化，将对寻找区域最优及全局最优的波束参

数配置提出更高挑战。而 5G Massive MIMO波束由于

扫描，不仅是动态波束，而且除原有的下倾角、水平/垂
直波宽外还新增了方向角的属性，组合数量将达到上

万种可能，这已超出了现有专家经验可优化的范畴，

因此需要通过人工智能技术自动识别小区及波束覆

盖的场景，通过机器学习算法建模，为各小区匹配最
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摘 要：
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优化算法。在现网的应用结果表明，该算法能够有效地提升5G网络覆盖质量。
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gorithm is proposed. The algorithm studies the coverage ability of various beam weights in different scenarios through mea-

surement and simulation. Based on the machine learning model，the research results are combined with the three-dimen-

sional map，building data，MR data，simulation / test data to carry out machine learning modeling，and output massive MIMO

beam adaptive coverage optimization algorithm. The application results show that the algorithm can effectively improve the

coverage quality of 5G network.
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佳的波束，实现Massive MIMO波束自配置算法，解决

5G Massive MIMO波束组合数量大、人工规划优化困

难的问题。

3 基于GBDT机器学习的Massive MIMO波束

权值优化

针对Massive MIMO波束优化困难的问题，本文提

出的算法充分考虑场景、建筑分布、地物分布、用户分

布等与波束权值的关系，并通过机器学习将各种因素

与Massive MIMO波束权值调整进行关联映射，从而为

每个小区分配一个最佳的Massive MIMO波束配置，以

满足 5G网络规划优化的需求。本文所提出的算法引

入了人工智能进行智能化的波束自适应调整。Mas⁃
sive MIMO波束配置整体规划方法可以分为建模过程

和输出过程 2个部分，建模过程主要通过仿真对样本

小区各种波束配置的性能进行评价，构建Massive MI⁃
MO波束自配置训练样本库，并通过机器学习算法进

行建模。输出过程主要对规划小区进行场景特征提

取，根据已经训练出的模型为每个待规划小区匹配一

个最佳的Massive MIMO波束配置（见图1）。

3.1 小区覆盖范围确定

本文的算法通过提取每个小区的场景特征来匹

配最佳的波束权值，所以首先需要确定小区的覆盖范

围，然后从每个小区的覆盖范围内提取对应的场景特

征。小区覆盖范围确定根据是否有仿真地图、MR
（Measurement report）数据，一般有以下几种方法。

a）基于地理位置的覆盖范围确定。基于基站的

位置、角度、站间距等使用几何方法确定每个小区的

覆盖范围，以基站的位置为圆心，画半径为 n的扇形（n
取决于站间距），其中天线的方向角穿过扇形的正中

间，其扇形覆盖的范围即 5G小区覆盖范围，如图 2所
示。

b）基于MR数据的小区覆盖范围确定。根据现网

采集到的MR进行定位，使用定位后的栅格化MR数据

获得每个小区的覆盖范围。

c）基于仿真的小区覆盖范围确定。使用仿真软

件通过射线追踪模型结合 5G波束特性进行 5G覆盖仿

真，通过仿真确定每个小区的覆盖范围。

3.2 特征工程

3.2.1 标签构建

以某市的 10 000个小区作为样本数据来构建标

签，将仿真获得的小区最优波束权值作为样本标签，

形成波束权值优化样本集。标签的构建的步骤如下。

a）获取波束权值数据及对应天线图文件，本文算

法中使用到的部分波束配置（标签）如表1所示。

b）在仿真软件中导入仿真地图、工参、天线数据。

c）对每个小区使用多种波束权值配置进行仿真，

得到仿真结果。

d）对比各权值之间的性能优劣获取每个小区的

最优权值作为样本标签；不同权值的性能优劣需要考

虑在提升本小区覆盖的同时尽量降低对周边小区的

干扰，因此本文采用综合覆盖栅格数来评价波束权值

性能的优劣，综合覆盖栅格数定义如下：

综合覆盖栅格数=本小区满足覆盖栅格数-干扰
图1 波束权值优化整体设计思路

表1 波束权值配置表

图2 基于地理位置的小区覆盖范围确定

配
置

1
2
3
4
5
6
7
8

水平角最大增益
值/dB
24.50
20.83
24.49
24.53
24.47
21.16
21.07
24.45

垂直角最大增益
值/dB
24.50
20.83
24.49
24.53
24.47
21.16
21.07
24.45

水平3 dB波
宽/°
110
65
25
65
45
110
90
15

垂直3 dB波
宽°
6
25
12
6
6
12
12
25
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场景特
征提取

小区覆盖
范围确定

机器学习建模

场景特
征提取

样本
小区

标签数
据构建

MassiveMIMO波束
自配置训练样本库

输出过程
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系数×该小区对周边小区干扰栅格数

3.2.2 特征提取

对于一个小区来说，其覆盖面积、覆盖范围内的

建筑信息、地物信息及自身的一些工参信息会对波束

权值选择产生较大的影响，本文提取的特征信息主要

如下。

a）根据小区工参信息表关联其建筑物信息，并计

算出建筑的特征值：建筑物与基站的距离、建筑物相

对于基站的方位角。

b）小区工参特征：基站高度、方向角、总下倾角。

c）小区内建筑物信息有：楼的高度、面积、建筑物

与基站的距离、建筑物相对于基站的方位角，将小区

内建筑物信息分段统计，如楼的高度，分别统计间隔

20 m楼高的数量，将其作为小区特征信息。

d）计算出小区内楼的高度和面积的方差，高度和

面积的均值。

e）统计出各小区室内栅格数、室外栅格数、室内

栅格占比，估算出小区总面积。

最终小区的特征包括方向角、下倾角（电子下倾

角+机械下倾角）、基站高度、小区天线高度的分段统

计信息、楼的高度的分段统计信息、面积的分段统计

信息、建筑物与基站的距离的分段统计信息、建筑物

相对于基站的方位角的分段统计信息，小区内楼的高

度方差、小区内楼的高度均值、小区内楼的面积方差、

小区内楼的面积均值、室内栅格数、室外栅格数，室内

栅格占比和小区总面积。

3.2.3 样本划分

采用交叉验证法验证模型的准确性，将数据分为

5个大小相似的子集，即 A = A1 ⋃ A2 ⋃ A3 ⋃ A4 ⋃ A5，
用其中的 4个子集作为训练数据，剩下 1个作为验证

集。交叉验证模型准确率，最终取 5次交叉验证的结

果均值。

3.3 GBDT模型训练

本文采用了以下方式实现模型训练，流程如图 3
所示。首先对处理过的特征利用随机森林（Random
Forest，RF）的特征进行选择，选出评分比较高的

TOP15的特征子集，将特征子集用 GBDT（Gradient
Boosting Decision Tree）分类模型进行分类。

RF是一种基于 Bagging的集成分类器，由多棵完

全生长的决策树组成。RF中每棵决策树的训练集由

自助重采样产生，即从数量为N的原始训练集中有放

回地重复随机抽取N个样本。而其余没被抽到的样本

构成袋外数据，用于计算特征的重要性。之所以可以

用这个表达式作为相应特征的重要性的度量值是因

为：若给某个特征随机加入噪声之后，袋外的准确率

大幅度降低，则说明这个特征对于样本的分类结果影

响很大，也就是说它的重要程度比较高。选择 TOP15
特征做最终 GBDT模型特征，特征为基站高度、方向

角、总下倾角、小区室内栅格占比、小区的室外栅格、

小区平面室内栅格、小区室内立体栅格、小区面积、小

区内楼的数量、小区内楼的高度在（0，20 m］室内栅格

数量、小区内楼的高度在（20，40 m］室内栅格数量、小

区内楼的高度在（40，60 m］室内栅格数量、小区内楼

的高度在（60，80 m］室内栅格数量、小区内楼的高度

在（80，100 m］室内栅格数量、小区内楼的高度大于

100 m室内栅格数量。

GBDT经过多轮迭代，每轮迭代产生一个弱分类

器，每个分类器在上一轮分类器的残差基础上进行训

练。分类器一般会选择为CART TREE（也就是分类回

归树）。由于上述高偏差和简单的要求，每个分类回

归树的深度不会很深。最终的总分类器是将每轮训

练得到的弱分类器加权求和得到的（也就是加法模

型）。模型最终可以描述为：

Fm ( )x =∑
i = 1

m

T ( xi,θm)
模型一共训练 M轮，每轮产生一个弱分类器

T ( xi,θm)。弱分类器的损失函数为：

θ̂ = argθ,m min∑
i = 1

N

{ }L [ ]yi,Fm − 1 ( )xi + T ( )xi,θm
模型准确率公式为：Accuracy = 测试样本分类正

确的数量/测试样本的总数量，对 5次计算出的准确率

值求平均；模型验证结果如表2所示。

4 现网应用

某市前期5G站点开通较少且未形成连续覆盖，道

图3 模型实现流程

特征处理

随机森林特征选取

GDBT模型分类

训练集

子特征集
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路覆盖整体较差，同 4G覆盖相比还存在很大差距，通

过RF优化手段改善不明显，遂采用本文的波束权值

优化算法进行覆盖优化。本次波束权值优化采用了

覆盖仿真和道路测试 2种对比方式，同步确定算法性

能。

4.1 Massive MIMO波束优化仿真结果对比

本次优化前后的仿真统计结果如表 3所示，覆盖

对比如图 4所示，仿真结果表明使用本算法优化波束

权值后，覆盖效果有了较大提升。

图4 波束权值优化前后仿真覆盖图对比

表2 模型验证结果

表3 波束权值优化前后仿真对比

表4 波束权值优化前后路测对比

配置

1
2
3
4

Accuracy
0.76
0.75
0.81
0.73

配置

5
6
7
8

Accuracy
0.77
0.69
0.74
0.79

时间段

优化前

优化后

平均RSRP/
dBm
-98.922
-93.223

平均SINR/
dB

3.597 9
4.958 8

覆盖率（RSRP≥-110 dBm且
SINR≥-3 dB）/%

78.31
89.80

4.2 Massive MIMO波束优化实测结果

波束权值优化前后路测对比如表4所示。

从道路测试结果可以看出：相比优化前，优化后

的道路上 5G小区的RSRP、SINR、覆盖率都有大幅提

升。

5 总结

5G Massive MIMO波束权值灵活多变，并且需要

联合考虑波束的方向角下倾角，组合数量巨大，传统

方法已经无法完成5G波束权值的优化。因此，本文提

出了一种基于AI算法的Massive MIMO波束权值优化

算法，该算法通过机器学习建立了小区特征参数与波

束权值之间的映射关系。仿真和测试结果表明本算

法可以很好地提升5G网络覆盖质量，具有较高的应用

价值。
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类型

优化前

优化后

RSRP/
dBm
-92.79
-87.68

SINR/
dB
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15.61

覆盖率
（RSRP>

-105 dBm）/%
78.09
88.97

SSB SINR
>0 dB占
比/%
87.26
97.41

SSB综合覆盖率
（RSRP>-110 dBm且
SSB SINR>-3 dB）/%

85.08
94.49
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