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1 应用背景

在无线网络运营维护的全生命周期中，射频（Ra⁃
dio Frequency，RF）优化是最常用的优化手段之一，即

通过调整天线方向角、下倾角以及相关参数来解决如

弱覆盖、越区覆盖、重叠覆盖等网络覆盖的常见问题，

实践表明通过 RF调整可解决 40%~60%的网络覆盖

问题。传统的RF优化一般通过投诉发现问题，通过

现场路测、后台数据分析、人工天线调整及参数优化

等流程的迭代进行优化，随着网络规模的不断扩大和

网络结构的日趋复杂，RF调整频次总量庞大，带来

OPEX支出较多；此外，传统RF优化受限于优化人员

经验、技术手段等诸多因素，资源投入大且优化效果

难以保障。因此，如何实现RF自智调优已成为提升网

络质量和降低运维成本的重要研究方向。

数字孪生网络以数字化方式创建与物理网络实

体一致的虚拟孪生体，并且孪生体可以与物理网络实

体之间进行实时交互映射［1］。数字孪生网络高度还原
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摘 要：
针对传统射频优化效率低、成本高的问题，研究设计了基于数字孪生、AI算法和

数据中台的智能射频优化系统。系统采用数字孪生模型实时仿真网络状态，通

过DBSCAN算法实现异常问题区域聚类，创新性地引入粒子群寻优算法，自动

化实现区域参数优化与资源配置，解决小区连片优化难题。系统投入应用后，

RF优化时长缩短90%以上，显著提升了网络优化效率与质量，实现了自动化闭

环流程，并为通信网络的智能化提供了可行的解决方案。

Abstract：
In response to the low efficiency and high cost of traditional RF optimization，a smart RF optimization system based on digital

twin，AI algorithm，and a data platform is designed. The system uses a digital twin model to simulate network status in real-

time，employs the DBSCAN algorithm for clustering anomaly problem areas，and innovatively incorporates a particle swarm

optimization algorithm to automate regional parameter optimization and resource allocation，addressing the challenges of

cluster-based optimization. After implementation，the system reduces RF optimization time by over 90%，significantly

improving network optimization efficiency and quality，achieving an automated closed-loop process，and providing a feasible

solution for the intelligent development of communication networks.
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网元和环境，支持精确到特定小区，而且辅以基于AI
的自动分析与决策，无需人力，可有效保障网络运维，

实时优化网络，并助力业务创新，同时，数字孪生网络

全面加强了网络的感知、分析、决策和执行的自主性

与智能性。

本文聚焦移动网络覆盖问题自动优化场景，基于

网络、数据两大中台应用能力，利用数字孪生、可视化

技术、核心算法等技术手段，以某运营商大数据平台

为底座，打造网络RF自智解决方案，实现网络覆盖问

题的智能识别、智能定位、自动化处理以及智能效果

评估的流程闭环，将传统优化中资源投入最大的射频

优化工作进行流程化、标准化和自动化，助力高阶自

智网络的建设，确保网络覆盖价值最大化。

2 基于数字孪生的无线网络仿真

2.1 系统架构

如图 1所示，围绕感知分析、决策执行、评估反馈

的网络自智闭环逻辑，设计了涵盖网元、数据、引擎、

应用层面的系统架构，支撑无线网络覆盖类问题的智

能识别、自动调优与评估闭环。

最底层为网元层，包括基站、核心网及交换节点，

在提供网络运行的基础数据的同时，基于嵌入式轻量

化AI模型实现本地数据预筛选、异常特征初判与智能

探针动态部署，是网络智能的物理载体与原生决策节

点。

数据中台由数据采集层和数据治理层共同组成。

数据采集层通过标准接口采集包括 CM、PM、操作日

志、告警数据、MR、Trace数据等关键信息，构建多源异

构数据池；数据治理层对采集数据进行标准化处理，

包括数据清洗、格式统一、时间窗口化与空间映射等

流程，确保数据的一致性与完整性，在此基础上，进一

步融合数据标签、实体关系及知识图谱，支撑上层算

法的语义理解与精细建模。

自智引擎层是整个系统的核心，该层以数字孪生

图1 系统架构
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环境为底座，构建多维时空预测引擎，解析多源数据

的时序特征、空间依赖以及数据间相关性，结合时空

深度学习模型与路径损耗矩阵，实现对网络运行态势

的高精度预测。在此基础上，引入 DBSCAN聚类算

法，对弱覆盖、高干扰等问题区域进行自动化识别与

连片标定［2］；同时，采用粒子群优化算法开展最优射频

与参数组合搜索，并结合自学习与多轮进化机制持续

优化策略结果，从而支撑区域级的智能化调优。

应用层提供可视化网络评估能力与自动化策略

执行功能，根据业务场景智能选择最优优化路径，并

基于 OMC网管开放的统一接口，自动下发电子下倾

角、参数等调整指令，获取执行反馈结果以指导网络

的迭代寻优。此架构具备良好的可扩展性与演进能

力，为构建L4及以上等级的自智网络提供了样板。

2.2 数字孪生建模与仿真框架

数字孪生技术的核心优势之一是能够实时更新

与反馈，通过持续监控网络的性能数据和告警数据，

系统可以将新的网络数据实时反馈至仿真模型，从而

反映出网络的变化，这使得网络优化决策能够基于最

新的网络状态进行调整。

如图 2所示，系统依托数字孪生平台实现，包括物

理网络层、孪生网络层和应用层 3层。物理网络层作

为实体感知与执行终端，持续向孪生网络层注入网络

状态、邻区拓扑等数据；孪生网络层通过空间栅格化

与几何建模、数据融合与特征建模、无线传播与环境

建模［3］，镜像构建物理世界的可计算模型，拥有分钟级

性能指标预测与覆盖仿真能力，为应用层提供决策推

演沙箱；应用层则基于OMC网管提供的统一接口下发

参数调整指令到物理层。

如图 3所示，覆盖仿真通过射线追踪模型，结合建

筑物结构与多径传播特性，实现栅格间路径损耗的批

量计算，生成栅格级空间场强分布图谱，基于场强仿

真结果，进一步构建TOP-7指纹库模型，按照“1主控+
6邻区”的策略抽取主覆盖小区及其最优邻区信息，形

成可用于反演定位与策略评估的多维无线感知数据

库［4］；在指纹反演阶段，系统引入MR数据，采用向量匹

配和最小误差准则，将MR数据映射到三维立体栅格

中并赋予经纬度和高度，实现MR与仿真场强和指纹

的精确匹配，以真实MR来校验仿真数据，可支持复杂

环境下的网络精准覆盖建模与优化区域识别。

该模型相较传统商用建模方法，仿真精度可控制

在±6 dB以内，运算速度提升约 20倍。模型基于历史

的网络性能数据，结合机器学习和深度学习算法，可

完成在不同负载情况下的网络预测，提前发现可能存

在的问题区域，从而在网络优化过程中更为精确地完

成网络参数调整。

3 基于DBSCAN的异常小区聚类

无线网络自智优化框架由多类功能模块组成，不

同模块在功能定位上相互协同，在算法实现上各具特

点。其中，DBSCAN算法主要用于“空间连续性问题区

域的识别”，其优势在于无需预设簇数，能够自动发现

任意形状的异常区域簇，适合对弱覆盖、高干扰等分

布不规则网络问题的识别；而 PSO算法则属于优化与

决策层的核心方法，为在异常区域簇的参数调整和资

源配置中实现快速收敛和全局优化。这 2类算法在系

统运行过程中承担了“问题发现”和“问题解决”2类最

核心的智能任务，本文将单独展开论述，以突显其在

图2 数字孪生底座
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自智优化闭环中的代表性地位。

3.1 基于路损矩阵的覆盖与干扰预测

将网络区域 A ⊂ R3划分为等间距的三维栅格单

元集合：G={g1，g2，...，gn}，其中每个栅格 gi表示一个体

积为 5 m×5 m×5 m的立方空间单元，栅格中心位置定

义为 pi=（xi，yi，zi）。

路损矩阵描述的是小区对每个栅格的信号衰减

情况。通过建立路损矩阵 Lij，可以分别计算出小区 j对
其覆盖的 i个栅格信号强度的贡献值，即 Lij是栅格 i到
小区 j的路损值：

Lij = f (dij，ℎ j，Pj，θj，传播模型其他参数 ) （1）
其中，dij表示栅格 i 和小区 j 的距离；ℎ j表示小区

所在的高度；Pj表示小区发射功率；θj 表示小区的电子

下倾角；f (γ )表示基于传播模型计算的函数［5］。

3.1.1 覆盖预测

每个小区的发射功率 P=［P1，P2，…，PN］，栅格 i从
小区 j接收到的信号强度 S描述了每个栅格从各小区

接收到的信号强度，Sij = Pj − Lij。
每个栅格 i会选择接收到信号最强的小区作为服

务小区 Smax = max
j
(Sij)，j ∈ [1，N ]，得到栅格的最大

信号强度向量Smax = [ S1, max，S2, max，…，SM, max ]。
3.1.2 干扰预测

对于栅格 i，总干扰来自于除服务小区以外的其他

小区。服务小区 j⋆的索引 j⋆ = arg max
j
(Sij)，干扰可以

表示为：

Ii =∑
k ≠ j⋆
10 Sik10 （2）

定义矩阵M，将服务小区的信号强度置零：

M =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

S11 S12 … S1N
S21 S22 … S2N⋮ ⋮ ⋱ ⋮
SM1 SM2 … SMN

（3）

即对于每个 i，将列 j⋆的值置为零，依照干扰公式

和矩阵M计算出干扰矩阵 I = I1 − IM，SINR 可以表示

为：

SINR i = 10 Si, max10

Ii + N0
（4）

其中，N0表示噪声功率。

3.2 使用DBSCAN算法进行密度聚类

利用每个栅格的信号参数 xi=［rsrpi，rsrqi，sinri，…］

图3 覆盖仿真流程

基于图论、网络流理论、解析几何建立支持2G/3G/4G/5G网络的快速网格化射线追踪模型，通过高精度地图建立室
内外栅格（5 m×5 m×5 m）的室内外场强仿真结果，选取每个栅格内的TOP N场强建立指纹库。
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（其中 rsrpi为覆盖预测中的 Si，max，sinri为干扰预测中的

SINRi），对每个栅格 gi使用问题判别函数P (gi)进行初

筛，判断栅格是否存在弱覆盖、高干扰等问题［6］，并给

出相应的标签，异常问题使用阈值来判定，其中：

P (gi) =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

2，若rsrp i < thresholdlowr
1，若 sin r i < thresholdlows
0，若thresholdlowr ≤ rsrp i ≤ thresholdhighr且

thresholdlows ≤ sin r i
（5）

得 到 问 题 栅 格 集 合 G∗ = { gi ∈ G∣P (gi) =
1，P (gi) = 2 }，作为后续聚类的输入对象。

利用DBSCAN算法，通过 2个重要参数来定义聚

类：邻域半径 ϵ和每个簇内的最小点数MinPts，判定规

则为：对于任意 2个空间栅格 p和 q，如果它们之间的

空间邻域半径小于 ε，且 q在 p的邻域内，则称点 q是密

度可达的，在聚类过程中，每个点根据其邻域内的点

的密度进行聚类，最终得到若干个簇［7］。

a）初始化每个栅格为“未处理”状态。

b）对 于 每 个 未 处 理 的 栅 格 pi，计 算 其 邻 域

Nε ( pi) = { pj ∈ G∗∣pi − pj| ≤ ε }。
c）如果 || Nε ( pi) ≥ MinPts，则将 p作为核心栅格，

并将其邻域内的所有栅格归为同一簇。

d）重复上述过程，直到所有栅格被处理完毕。

3.3 问题区域识别

如图 4所示，DBSCAN聚类的结果将会标识出不

同的簇，每个簇代表一个聚集的异常区域，提取出每

个簇的边界以及区域内的栅格，以此来识别问题区域

的位置和范围。聚类后，得到C={C1，C2，...，Ck}，Cj⊆G∗，
其中每个簇Cj是空间连续、密度集中的网络问题区域，

其属性包括：

a）空间边界框：由成员栅格的极值确定［8］。

b）簇中心位置：ṗ j = 1
|Cj| ∑pi ∈ Cj pi。

c）性能均值指标：ẋ j = 1
|Cj| ∑xi ∈ Cj xi。

利用DBSCAN算法对异常栅格进行聚类，可以在

保持原始空间分布特征的前提下，自动识别具有空间

连续性的异常区域，将同类问题栅格进行合理聚合。

该过程依托密度阈值控制，避免了对碎片化问题的过

度合并，既降低了逐点分析的复杂度，又保证了问题

识别的准确性和鲁棒性。经理论分析与实验验证发

现，该方法能够有效还原网络问题的空间分布特征，

为后续的自动优化提供可靠输入。

4 粒子群算法寻优

针对每一个问题簇，依据簇内小区的原始功率、

下倾角等参数组合，通过路损矩阵计算出每一个栅格

主服务小区的电平值，设定覆盖标准门限后，得到该

参数组合下小区的有效覆盖栅格数量；根据干扰公

式，计算每一个栅格的干扰情况，通过设立高干扰栅

格门限，计算出簇内高干扰栅格的数量，通过粒子群

算法对簇内小区的功率、下倾角等参数组合进行迭代

调优，计算出最优的栅格覆盖数量和最小的干扰栅格

数量，完成该簇的自智调优［9］。

a）定义信号门限 ThresholdRSRP，计算区域有效覆

盖栅格数。

C ( x ) = ∑i = 1
M 1(Si, max ≥ ThresholdRSRP)

M （6）
b）定义 SINR门限 ThresholdSINR，计算区域干扰严

图4 基于DBSCAN的问题栅格聚类

二维
栅格

三维
栅格

MinPts=4
ε=0.7
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重栅格数。

I ( x ) = ∑i = 1
M 1(SINR i < ThresholdSINR)

M （7）
其中，1( ⋅ )是指示函数，当条件成立时取 1，否则取

0。
适应度函数F ( x )关联覆盖和干扰，粒子群算法找

寻的是最优覆盖和最弱干扰的收敛值，将适应度函数

定义为：

F ( x ) = a1 × C ( x ) − a2 × I ( x ) （8）
借用粒子群算法完成问题簇的小区参数组合寻

优，问题簇内的每一个信源小区都定义为一个粒子，

粒子的初始位置为：x1i = [ Pi,θi ]，初始速度设置 v0i。
粒子的速度和位置更新公式如下：

vt + 1i = w × vti + c1 × r1 × ( pi,best − xti) +
c2 × r2 × (gbest − xti) （9）

xt + 1i = xti + vt + 1i （10）
其中，vti表示第 i 个粒子在第 t 代的速度；xti表示

第 i个粒子在第 t代的位置；pi，best表示第 i个粒子历史

最优位置；gbest表示种群历史最优位置；w表示惯性权

重，控制粒子运动的惯性［10］；c1，c2表示加速常数，分别

引导粒子向个人历史最优和全局最优靠拢［11］；r1，r2表
示随机数（范围［0，1］），引入随机性。

对于第 i个粒子，在每轮迭代后：

a）计算当前适应值 F ( xti)：F ( xti) = a1 × C ( xti) −
a2 × I ( xti)。

b）更新个体历史最优：

pi,best = ì
í
î

ï

ï

xti 如果 F ( xti) > F ( pi,best)
pi,best 其他

。

c）更新种群历史最优：

gbest = ì
í
î

ï

ï

xti 如果 F ( xti) > F (gbest)
gbest 其他

。

每一次粒子调整都是改变路损矩阵，预测最新覆

盖，直至获取种群最优值，经验证，粒子群算法在无线

网络寻优中具有较好的收敛性［12］（见图5）。

5 应用成效

在系统运行过程中，真实数据会持续对仿真数据

进行校准，以降低模型偏移与数据失真风险，从而保

障评估与决策的有效性［13］。如表 1所示，基于典型场

景对比验证，仿真数据在总体水平与空间分布上与实

际数据保持较高一致性，误差可控且统计分布稳定，

可为后续的网络优化与策略评估提供可信依据。

如图 6所示，通过自智系统完成“现网监控—问题

发现—问题优化—效果评估”闭环，自动发现并解决

网络问题。各环节之间自动流转，推动优化流程由人

工主导转变为以自动化为核心、人工为辅助的智能化

模式，解决了传统RF优化中人工经验不足、生产效率

低下以及缺乏流程化的问题，自智等级达到L3中级自

智［14］，目标达到“智能决策、自动执行”。

表 2所示为某试点城市系统应用前后的样本改善

表1 仿真与现网覆盖误差

图5 不同优化算法在无线网络寻优的收敛性对比

图6 全生命周期自智图

区域 ID

UBN-01
UBN-02
UBN-03
UBN-04

区域类型

高密度城区

广覆盖农村

室内深覆盖

热点业务区

样本栅
格数

3 699
5 737
190
881

现网覆
盖均

值/dBm
-79
-85
-81
-84

仿真覆
盖均

值/dBm
-78
-83
-83
-81

平均
误差
MAE
1.46
2.51
2.48
3.46

标准
差

（SD）
1.88
3.34
3.19
4.77

95%
置信
区间

±0.06
±0.09
±0.45
±0.32

是
否
达
标
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情况，以热点业务区为例，弱覆盖栅格降低了 4.3个百

分点，高干扰栅格降低了 3.0个百分点；同时基于多组

典型场景系统应用前后的对比验证，通过智能参数和

倾角调整，区域弱覆盖栅格和高干扰栅格得到明显压

降，有效提升了区域基础网络质量。

该系统的应用已取得显著成效。在流程效率方

面，系统应用后，人工测试、问题分析、方案制定等环

节人工投入大幅减少，每百站的 RF优化时长由 40 h
降至 2 h，人工工作量减少 80%，工作效率提升 95%；在

质量提升方面，系统自动解决 1 130余个覆盖问题小

区，420余个干扰问题小区，区域投诉率下降 35%，用

户满意率提升 64%，流量增长 25%；在经济效益方面，

系统应用区域人工投入减少，节约优化人员 5人，节约

2辆车辆，人车塔工等运维成本年节省 51万元（见表

3），同时流量增长带动营收持续提升。

6 结束语

基于数字孪生的无线网络仿真技术在网络优化

过程中应用前景广泛［15］。首先，仿真技术能够模拟复

杂的网络环境，并为未来的网络部署和优化提供依

据；其次，数字孪生技术使得网络优化决策更加精准

和高效，能够通过实时反馈和数据预测来优化网络资

源的配置［16］；最后，仿真结果具有可扩展性，可以为大

规模网络环境的优化提供解决方案，满足未来通信网

络智能化、自动化的发展需求。
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表3 用户感知与商业收益

指标

投诉/万户

区域流量/（PB/月）

每百站优化时长/h
现场优化成本/万元

应用前

5.6
1.2
40
1 250

应用后

3.6
1.5
2

1 199

变化幅度

-35%
25%
-95%
4.1%

统计显著性
（K-S检验p）

0.03
0.03
0.01
0.02
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表2 样本改善概况

区域 ID

UBN-01
UBN-02
UBN-03
UBN-04

区域类型

高密度城区

广覆盖农村

室内深覆盖

热点业务区

小区
数

862
200
339
1 060

用户
数/
万

3.94
1.25
0.62
2.11

原始弱
覆盖栅
格占
比/%
3.5
7.2
4.4
6.6

调整后
弱覆盖
栅格占
比/%
1.9
4.5
2.1
2.3

原始高
干扰栅
格占
比/%
7.8
11.4
4.1
7.6

调整后
高干扰
栅格占
比/%
3.9
6.2
2.4
4.6
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