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摘  要：基站选址优化问题是移动通信中的研究热点，一个好的基站选址方案不仅能够节约

资源，而且可以提高用户的通信体验。然而，基站布设常面对的是一个多参数、多约束、非线性

的复杂问题，难以通过传统的优化方法进行求解。本文提出一种基于大数据的智能基站布设方法，

根据实测电磁环境大数据构建基于深度学习的电波传播模型，使传播模型更加精确；采用空间自

适应学习方法，在传播模型的基础上构建基站选址优化模型。通过在每次迭代过程中以较小概率

选择性能较差的基站布设点，从而避免算法陷入局部最优。 
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Intelligent base station layout method based on big data of  

electromagnetic environment 
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(College of Communication Engineering，Army Engineering University of PLA，Nanjing Jiangsu 210007，China) 

Abstract：Base station location optimization is a research hotspot in mobile communication. A good 

base station location scheme can not only save resources, but also improve users' communication 

experience. However, the base station layout is often faced with a complex problem of multi-parameter, 

multi-constraint and nonlinearity, which is difficult to be solved by traditional optimization methods. In 

this paper, an intelligent base station layout method based on big data is proposed. Firstly, the radio wave 

propagation model based on deep learning is built according to the measured big data of electromagnetic 

environment, which makes the propagation model more accurate. Then, the spatial adaptive learning 

method is utilized to construct the base station location optimization model on the basis of the propagation 

model. By selecting the base station placement points having poor performance with a small probability in 

each iteration process, the algorithm can avoid falling into local optimality. The experimental simulation 

results show that the proposed base station layout method has fast convergence speed, wide coverage rate 

and good user communication experience. 
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随着移动通信技术的不断发展，通信基站数量显著增多，给基站选址布设方案的设计带来了很大的挑战。基

站的合理布设可起到高效利用通信资源、减少通信资源浪费、有效规避通信干扰、提高网络通信性能、优化用户

通信体验、做好战时通信保障等作用 [1]。  

近年来，优化基站布设逐渐成为一个研究热点，我国学术界和工业界也进行了一系列相关的工作。基站的选

址不仅关系到通信网的覆盖情况，对资金投入、后期维护等方面也起到关键性作用，其中覆盖率是基站布设考虑

的最重要的因素 [2]。优化基站布设是顺应我国通信现状、提升用户体验、减少资源浪费的重要举措，还可以提升

传感器网络的性能，这在物联网时代显得尤为重要。合理的基站布设可以有效规避干扰，保证通信畅通；基站在

布设时还需考虑军事应用，做好战时通信保障的准备。  

免疫算法、遗传算法是求解基站选址模型的常用算法。文献[3]提出了基于遗传算法的基站选址方案；文献[4]  
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结合遗传算法和人工免疫算法构建了基站选址模型，解决了遗传算法的“早熟”问题。对于现有智能化算法易于

陷入局部收敛的问题，唐丽晴等在文献[5]中提出一种鲸鱼优化改进算法，利用神经网络学习能力，使改进算法

具有更加全面的优化性能；文献 [6]提出一种迭代优化算法，将最大覆盖范围和最小建设成本作为优化目标 ；

Gonzales-Brevis 等在文献[7]考虑到用户分布的随机情况，利用最优化理论进行基站选址，但文章中并未考虑到

每一个基站承载用户数量的不同；文献[8-9]将基站选址地域理想化为平原，未考虑到实际地形因素的影响，这

也是目前大多基站选址方案存在的问题。  

通过分析上述文献发现，基站选址过程中，首先要保证用户通信的质量，其次要考虑到不同位置基站的可承

载用户数量，继而要尽可能模拟选址所在地的地理环境，加强对基站布设后该区域内部场强分布情况的分析。因

此在设计基站布设方案之前，应当建模出待布设区域的电波传播模型。针对电波传播模型的建模与仿真，前人已

提出了许多方法 [10-13]。随着通信的不断发展，无线设备日渐增多，电磁环境日趋复杂 [14]，传统的传播模型不能

很好地刻画当今复杂电磁环境下的电波传播过程，成为影响无线通信发展的掣肘问题。大数据和人工智能的发展

为解决这个难题提供了新的契机，利用大量涌现的通信数据，并从数据中得到待布设区域的场强分布特征，从而

更加精确地反映地形因素带来的场强分布变化。机器学习可作为实现优化现有电波传播模型的一种手段，通过在

已有经验模型中添加多维变量来表述复杂场景，并通过大量实测数据进行未知参数求解，可进一步对传统电波传

播模型进行优化，从而适用于较为复杂的传输环境，提高预测信息的准确度。基于机器学习的电波传播模型虽然

较传统模型在可靠性等方面有所提升，但其是通过多参量的表达式进行特定表述，即考虑的因素越多，模型越复

杂。而且，对于一些隐藏的潜在因素，单靠传统的经验难以进行特定表述。因此，作为机器学习的一个特殊技术

分支，深度学习成为构建精细化、智能化电波传播模型的理想工具。  

据此，本文依靠深度学习构建传播模型，分析出基站布设后的场强分布状况，研究设计更加精细化、高效化

的基站布设方案。  

1  基于深度学习的电波传播模型构建 

电波传播模型是频谱管理和无线通信等领域的关键内容，能否对其精准刻画将直接影响到传播损耗计算、频

谱态势生成、用频兼容分析等实际效果。现有电波传播模型简便易用，接受度高，但无线信道会受到多种环境因

素的影响，会导致无线信号在传播过程中经历更加复杂、难以模拟的衰减效应，而这些复杂的影响因素很难用有

限的变量参数去表达。因此，构建具有多场景适应性的精细化、智能化电波传播模型，具有现实意义和研究价值。 

1.1 数据准备  

深度学习的可靠性是以数据量和数据类型的多少为基础，因此，预先收集大量实时监测数据是构建精细化、

智能化电波传播模型的前提。这些信息主要包括基站信息、接收机信息、传播路径距离等，并对地形起伏、植被

覆盖、建筑物密集度等因子进行分级划类，同时记录信号收集时的天气状况等条件。但大量的数据并不能直接被

用于训练深度神经网络，需要对收集到的海量数据进行信息的预处理，如，地理位置的坐标化、监测数据的有效

性判断、环境因子的表示等。基于以上预处理的海量数据，对网络模型进行构建及训练。  

本文收集南京市范围内的路测场强数据和固定站监测数据，数据中包含了多个辐射源坐标和发射频率信息，

通过开发路测回放软件和频谱数据处理软件进行数据的前期清洗和处理工作。  

1) 数据采集与存储。本文通过路测得到频谱数据实测场强值，并将其导出为 csv 格式以方便用于数据处理

和模型训练。即使在同一个城市内，每一个辖区的电波传播模型也不尽相同，因此需要对不同辖区数据进行封装。

本文收集的数据为南京市各辖区实测频谱数据。  

2) 数据清洗与组织。数据清洗是指检查数据的一致性，将存在的无效值和缺失值部分剔除，从而便于模型

的训练。数据组织指对数据进行坐标转换、归一化等操作，生成可用于训练的数据。  

在获得的路测数据中，基站点和路测点坐标为参考椭球面上的经纬度坐标。为得到路测点和基站点之间的距

离和方位，需将大地坐标系下的经纬度坐标转换为空间直角坐标系下的平面坐标。以 WGS84 为投影基准，首先

根据 6 度带公式 Ln=[int(L/6)+1]×6-3 计算数据当地的中央子午线经度，采用高斯－克吕格投影正算公式，计算出

给定的经纬度坐标(B,L)的平面直角坐标(x,y)，计算平面直角坐标系下的两点距离和方位角。  

1.2 基于深度学习的电波传播模型  

提出的基于深度学习的电波传播模型如图 1 所示。该模型由 5 个全连接层和 4 个线性激活函数组成。经过前  
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期数据预处理与组织后的训练样本数据，包括单点位置与发射基站点的距离和方位角两类信息，输入数据大小为  

2×n。由于低维数据包含的语义信息有限，需要增加特征维数以提取更高层面的特征，以及深度特征之间的关联。

因此首先利用 3 个全连接层网络结构逐步实现对输入样本数据的升维，并利用线性激活函数提高网络的学习性

能，避免因参数过多导致的梯度不稳定问题；随后利用一个全连接层和激活函数对高层特征进行降维，在提高模

型非线性表达能力的同时降低模型的复杂度；最后单独的全连接层将特征数降为 1，以将网络模型学习到的分布

式特征表示映射到样本值空间，回归出所需要的单点场强值。整个网络采用 rmsprop 优化器，将求得的单点场强

值与标签场强值求均方误差，从而反向指导网络训练。  

 
以上基于深度学习训练所得到的电波传播模型是利用特定场景所测得的数据进行学习构建的，因此在实际应

用时，新的目标数据也应该保持相同的地貌特征或环境信息，如城市、郊区、丘陵、山谷等。这使得训练出的传

播模型应用场景相对局限，只能准确预测属于同一环境区域的电波传播损耗。当更换场景时，需要再次收集训练

数据并重新进行模型训练。这不但增加了工作量，而且不符合智能化电波传播模型的设计理念。因此，在大量数

据所训练得到的模型基础上，引入迁移学习的方法优化预训练模型，使深度学习模型具有良好的泛化性，即不会

局限于同一场景的应用。相比于传统机器学习方法对每一个不同的环境都要重新训练传播模型，迁移学习把关注

点放在目标本身，源任务仅用来获取先验知识，重点学习有利于目标集的知识。  

1.3 仿真实验  

表 1 给出了仿真实验时使用的若干辐射源

位置、频率、带宽等部分属性信息。通过不同

辐 射 源 的 频 率 对 应 路 测 数 据 ， 选 择 不 同 的 频

点，保证距离和角度计算的准确性。由于频谱

检 测 站 提 供 的 数 据 仅 有 坐 标 信 息 和 路 测 场 强

数据，因此初步根据发射点和接收点的地理坐

标 实 现 了 利 用 深 度 学 习 对 电 波 传 播 模 型 做 回

归预测。  

以 101.1 MHz 为选定频率，辐射源 2 为选

定辐射源，使用南京市中山南路附近采集到的频谱数据，

将 GPS 坐标转换为投影坐标，并计算与辐射源的距离和

相位角，训练数据的坐标表示为(距离，相位角)。图 2 为

模型的部分预测结果，任选其中 3 个预测点，第一测试

点坐标为(118.798 8,32.040 7)，实测场强为 45.97 dBμV/m，

模型预测的结果为 47.495 dBμV/m。 第二测试点坐标为

(118.798 3, 32.039 2)，实测场强为 46.3505 dBμV/m，模

型 预 测 的 结 果 为 47.383 dBμV/m 。 第 三 测 试 点 坐 标 为

(118.797 9,32.037 87)，实测场强为 47.9794 dBμV/m，模型

预测结果为 47.142 dBμV/m。由于实测的数据没有给出高

精确度地图的具体地理属性信息，可用训练信息有限，

在固定频率为 101.1 MHz 的情况下，训练得到的传播模

型平均误差为 3.2 dB。训练数据的维度包含的环境因素和

地理信息越多，则得到的传播模型越精确。  

表 1 辐射源信息表 
Table1 Information table of radiation source  

emitter bandwidth/kHz frequency/MHz coordinates 

emitter 1 120 93.7 (118.750 393 5, 32.065 690 12) 
emitter 2 120 101.1 (118.750 393 5, 32.065 690 12) 
emitter 3 120 97.5 (118.750 393 5, 32.065 690 12) 
emitter 4 120 89.7 (118.750 393 5, 32.065 690 12) 
emitter 5 120 99.7 (118.750 393 5, 32.065 690 12) 
emitter 6 120 91.4 (118.750 393 5, 32.065 690 12) 
emitter 7 120 95.2 (118.750 393 5, 32.065 690 12) 
emitter 8 120 100.5 (118.750 393 5, 32.065 690 12) 
emitter 9 120 105.8 (118.750 393 5, 32.065 690 12) 
emitter 10 120 104.3 (118.750 393 5, 32.065 690 12) 
emitter 11 120 95.8 (118.600 393 7, 32.106 758 75) 
emitter 12 120 107.5 (118.600 393 7, 32.106 758 75) 
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Fig.1 Deep network model of radio wave propagation 
图 1 电波传播深度网络模型 

Fig.2 Comparison of model predicted value and actual value
图 2 模型预测值与实际值对比图 
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2  基于空间自适应学习的智能基站布设方法 

2.1 问题描述  

在根据深度学习得到区域场强分布后，本文通过优化基站布设位置提高网络服务用户数。假设可供架设基站

的位置集合为  ，总数为 I   。基站和待接入节点的集合分别为  ,  ，其对应的总数分别为 J   和 N   。 

由于待接入网络的节点可能具有移动性，这会导致待接入节点的数目和位置发生变化，从而影响基站布设的

结果。因此，假设待接入节点数目和位置为长期统计结果。定义布设系数 ij ，当基站 j 部署在位置 i 处时， 1ij  ；

否则， 0ij  。当基站覆盖区域存在重叠时，重叠区域的用户可自行选择信号较强的基站进行接入。在满足用户

上行和下行传输速率的条件下，目标函数为系统可承载的总用户数
1

J

j
j

n n


  ，其中 jn 为基站 j 所服务的用户数。

值得说明的是，当基站部署在不同位置时，用户接入基站的方案也会发生改变，由此导致系统可承载的用户数也

各不相同。对此，优化问题可以表示为：  

1

max
J

j
α j

n n


 
                                      

(1) 

1

1
J

ij
i



 ≤

                                        
(2) 

max
j jn n≤                                         (3) 

min
,up ,upk kr r≥                                         (4) 

min
,down ,downk kr r≥                                       (5) 

其中，约束条件(2)保证同一个位置最多只能布设一部基站，约束条件(3)为基站所承载的用户数不能超过其可承

载用户数的上界，式(4)~(5)为用户接入基站后的传输速率约束。  

2.2 基于空间自适应学习的基站布设方法  

为 获 得 最 佳 的 基 站 布 设 方 案 以 最 大 化 网

络接入用户数，使用空间自适应学习来获得最

佳基站布设方案。在每次迭代中随机选择一个

基站进行学习，并以较大概率选择性能较好的

布设点，从而提高网络性能。在线布设基站过

程中，中央控制器管理和决策基站布设，其主

要框架如图 3 所示。  

算法的具体实现步骤为：  

第一步：输入各个用户和可布设基站点的

位置信息以及基站参数。  

第二步：中央控制器随机选择一个基站进

行线上部署。  

第三步：采用 ε 贪婪机制判断被选基站是

否选择最佳的可部署点。具体方法为，基站以

概率 1-ε 选择性能增益最大的可部署点，以概

率 ε 从 所 有 空 闲 可 部 署 点 以 概 率

 
 

av

exp 1

exp 1

ij

ij

i j
i

n
p

n

 

  


  
  



选择位置进行部署，

其中，  1ijn   为该基站选择可部署点 i 时，系统所承载的总用户数，ε 随着迭代次数逐渐减小，最后，基站每

次都会选择性能增益最大的可部署点。  

第四步：更新 10.9t  , 0.9t  。  

第五步：迭代算法，直至达到最大迭代次数。  
 

 

Fig.3 Base station location decision based on spatial adaptive learning 
图 3 基于空间自适应学习的基站位置决策框架图 
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2.3 仿真验证  

设计了一个可视化界面来验证所提算法性能，如图 4 所示，在 2 000 m×2 000 m 的地图上随机产生若干个用

户。然后，根据实际工程需要，选择基站的可部署点。之后，在地图上随机选择 20 个基站可部署位置，并以三

角形标注。采用可视化界面输入对应基站参数后，便可输出最终的基站部署位置。 

 

图 5 为系统可服务用户数随迭代次数变化图。随着迭代次数的增大，系统可服务用户数逐渐增大，最终收敛

至一个最大值。在算法收敛之前，系统性能会产生波动，甚至会出现性能下降的情况，这主要是因为在每次迭代

过程中，为避免算法陷入局部最优点，基站会以一定概率选择性能较差的方案，但最终算法可以收敛，并输出基

站布设方案。图 6 为系统性能增益图。为进一步证明所提算法性能增益，进行了 9 次仿真。本文将成功接入基站

的用户个数作为衡量算法性能的指标，从图中可以发现，优化后的基站布设方案要优于初始方案，平均性能增益

约为 145%，进一步说明了所提算法的有效性。  
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Fig.5 Number of users supported by the system vs. 
the number of iterations 

图 5 系统所服务用户数随迭代次数变化图 
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Fig.6 Performance gain of the system 
图 6 系统性能增益图 

Fig.4 Simulation process 
图 4 算法仿真过程图 
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3  结论  

本文创新性地提出了基于大数据的智能基站布设方法。以城市环境实测数据为基础构建了基于深度学习的电  

波传播模型，在此基础上，提出了一种基于空间自适应学习的基站布设方法。以模型精确度为目标，结合城市电

磁环境大数据构建基于深度学习的电波传播模型；以覆盖率和用户通信体验为优化目标，结合电波传播模型提出

基于空间自适应学习的基站布设方法，仿真结果表明该方法不仅具有高性能增益，且能够有效避免优化过程陷入

局部最优。  
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