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融合多源异构数据的城市复杂环境下5G
网络覆盖价值评估与优化方法
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摘　要：5G网络建设进入精细化运营阶段后，城区居民区的5G覆盖质量成为影响用户体验的关键指标。针

对传统评估方法在多维度关联性分析、问题定位精度上的不足，以及难以适配精细化规划需求等短板，提出

一种基于地理空间大数据融合的城区居民区 5G覆盖评估模型。该模型整合楼宇兴趣点（point of interest，

POI）、小区级网管数据、栅格级用户感知数据等多源异构信息，构建四大协同子模型，实现从场景细分到投

资优先级量化的全流程评估。其中，引入LambdaMART算法作为核心排序机制，有效支撑多维指标融合下的

精准价值排序。实验结果显示，模型的弱覆盖识别准确率达到92.5%，决策质量与专家判断高度吻合（NDCG

>0.9）。该模型可有效提升覆盖评估的效率与精度，为5G网络的精细化规划优化提供科学的决策支持。
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Abstract: As 5G network construction progresses into the stage of refined operation, the quality of 5G coverage in ur‐

ban residential areas has become a critical indicator influencing user experience. To overcome the limitations of tradi‐

tional evaluation methods, such as insufficient multi-dimensional correlation analysis, low problem localization accu‐

racy, and poor adaptability to refined planning requirements, a 5G coverage evaluation model for urban residential ar‐

eas based on geospatial big data fusion was proposed. Multi-source heterogeneous information was integrated by the 

model, including building points of interest (POI), cell-level network management data, and grid-level user perception 

data. Four collaborative sub-models were constructed to enable full-process evaluation ranging from scenario segmen‐
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tation to investment priority quantification. The LambdaMART algorithm was introduced as the core ranking mecha‐

nism, effectively supporting precise value ranking under the fusion of multi-dimensional indicators. Experimental re‐

sults demonstrate that the model achieves a weak coverage identification accuracy of 92.5%, and its decision quality 

is highly consistent with expert judgment (NDCG>0.9). The proposed model significantly improves the efficiency and 

accuracy of coverage evaluation, providing scientific decision support for the refined planning and optimization of 5G 

networks.

Key words: 5G, urban residential area, coverage assessment, multi-source heterogeneous data integration, geospatial 

big data, value prioritization, machine learning

0　引言

随着 5G迈入成熟精细化运营阶段，通信运

营商战略重心已从网络覆盖广度拓展转向网络投

资价值深耕[1-2]。单一数据源存在数据孤岛、评

估粒度粗糙、缺乏综合价值判断等问题，难以适

配复杂城市环境下精准定位覆盖、最大化投资回

报的需求。

已有研究证实，融合运营商测量、第三方众

包[3-4]、高分辨率地理信息系统（GIS）空间[5-6]、

市场竞争[7]及社会经济[8]等多源异构数据，可显

著提升评估的空间精度与业务感知度[9]。为此，

本文研究以多源异构数据融合理论为核心方法

论，构建了5G网络覆盖评估从“信号度量导向”

到“价值运营导向”的完整理论框架与可落地实

践路径。

1　模型设计

1.1　整体架构

模型架构以系统工程理论与 JDL（joint direc‐

tors of laboratories）数据融合模型第四级“过程

优化”思想为理论基石[10]，遵循“感知－分析－

决策”闭环逻辑[11-12]，通过地理空间栅格完成多源

数据对齐与子模型动态耦合[13]。四大子模型构成有

机协同体，场景识别、区域问题分析、市场预警子

模型分别从场景价值、网络质量、市场竞争维度产

出关键特征，共同驱动核心的价值场景排序子模型

完成综合评判。模型整体架构如图1所示。

1.2　数据来源与预处理

模型输入数据涵盖四大类：地理空间数据

（楼宇兴趣点（point of interest，POI）、楼盘兴趣

区域（area of interest，AOI）、第七次人口普查栅

格）、网络性能数据（4G/5G测量报告（measure‐

ment report，MR）、小区网管数据、弱覆盖栅

格）、用户价值数据（驻地网楼盘、客户体验管

理使能（service & experience quality，SEQ）平

台数据）、市场竞争数据（竞争网络覆盖栅格、

携转风险用户分布）。

为实现多源异构数据的有效融合，本文研究设

计了一套系统化的数据预处理流程。首先，通过地

理对齐操作，以楼盘AOI轮廓为基准，将不同来源

的栅格、基站小区等数据统一至同一空间基准。

在此基础上，针对无线传播环境中参考信号

接收功率（RSRP）测量值受多径效应、阴影衰落

及用户设备（UE）差异等因素影响的问题，制定

测量报告（MR）异常值剔除与质量控制策略。该

策略基于“当单位区域采样点充足时，其RSRP均

值分布近似正态分布[14-15]”为核心思想。因此，

第一步，通过用户设备RSRP差值消除算法，去除

因各类移动设备带来的 UE RSRP 偏差[16]；第二

步，再采用统计学样本量计算式进行优化[17]，以

此确定每个栅格的最小采样点数。计算式为 :

n = (Z ´ σ/E ) 2
（1）

其中，Z 为置信水平（取 1.96），E为可接受的误

差范围（取 2 dB）， σ为该频段 RSRP 的标准

差 [18-19]。为获取稳健的 σ值，随机抽取一批采样
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点丰富的“种子栅格”，分别统计其在不同频段

RSRP的标准差，并采用所有种子栅格标准差的

中位数作为该频段 σ值。最终阈值（20 m × 20 m

栅格）见表1。

随后，为消除不同量纲指标对后续模型的

影响，所有特征均经过 0-1 归一化处理。最终，

基于清洗和对齐后的网管数据，构建了结构化

的数据模型，为四大子模型的协同工作奠定坚

实的数据基础。数据建模实体－关系如图 2

所示。

1.3　子模型设计

1.3.1　场景识别模型

选取高套餐用户占比、宽带用户占比、楼

盘户数为核心指标，采用 K-means++无监督算
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图1　模型整体架构

表1　最终阈值（20 m×20 m栅格）

频段

800 MHz

1.8 GHz/2.1 GHz

3.5 GHz

经验标准差

σ/dB

σ » 4

σ » 5

σ » 8

样本量计算式

n = (1.96 ´ 4/2)2 » 15

n = (1.96 ´ 5/2)2 » 24

n = (1.96 ´ 8/2)2 » 62

最小采

样点数

≥ 15

≥ 24

≥ 62
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法实现场景精准分类[20]。采用Z-score标准化消

除量纲影响，将指标转化为均值 0、标准差 1的

标准分布[21]，平衡楼盘户数与占比指标的权

重；基于肘部法则确定最优聚类数 K=3，轮廓

系数为 0.78。最终形成高密度高价值、中密度

中价值、低密度低价值 3 类场景标准，为精准

资源分配提供数据支撑。确定 K=3 的肘部曲

线如图 3 所示。聚类后各指标两两关系如图 4

所示。

1.3.2　区域问题分析模型

区域问题分析模型的核心目标是从海量数据

中精准识别并定位网络覆盖与容量两大类核心问

题。在评估指标层面，模型不仅定义了传统的

“有效弱覆盖栅格”，还创新性地引入基于密度的

噪声数据空间聚类算法（DBSCAN）的“弱覆盖

聚集区”概念，以捕捉局部信号衰减的连片效

应。同时，模型集成了行业通用的基站小区维度

覆盖问题扇区定义，包括下行MR弱覆盖[22]、定

时提前量（timing advance，TA）接入距离过远、

高回落及上行功率受限等 4类典型场景，从而实

现从宏观到微观的多层次问题刻画。

在区域问题定义层面，模型通过将上述指标

与楼盘实体进行关联，实现问题的精准定位。具

体而言，当一个楼盘内5G MR弱覆盖栅格占比超

过30%时，即被识别为弱覆盖楼盘；而当其4/5G

小区物理资源块（PRB）利用率高但 5G驻留比

低时，则被识别为容量受限楼盘。为进一步提升
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图3　确定K=3的肘部曲线
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规划效率，模型还对识别出的问题楼盘，依据地

理邻近性进行聚类，从而将孤立的问题点整合为

可整体优化的“问题连片区域”。

（1） 弱覆盖聚集区识别：基于自适应

DBSCAN的聚类框架

为精准刻画城市复杂环境中弱覆盖信号的连

片效应，本文模型引入基于密度的噪声数据空间

聚类算法（DBSCAN）。相较于 K-means 等需预

设簇数量的算法，DBSCAN无须先验知识、能识

别任意形状的簇且对噪声鲁棒，天然适用于发现

不规则分布的弱覆盖区域。然而，其性能高度依

赖于邻域半径（ε，以下简称 eps）与核心点最小

邻居数（MinPts）参数对选择[23]。

为此，构建了一个“初选−优化−自适应”的

3层参数优化框架，地理空间数据聚类分析流程

如图5所示。

首先，利用 k−距离图进行参数初选，为后续

优化提供合理的搜索空间。

其次，将参数选择问题建模为一个黑箱优化

问题，并采用贝叶斯优化（Bayesian optimiza‐

tion，BO）全局优化技术[24]，在极少的评估次数

下高效地找到全局最优或近优参数组合。

最后，考虑城市环境中弱覆盖栅格的空间密

度差异巨大，单一全局参数难以普适。因此，在

获得最优全局参数并完成初步聚类后，模型会对

各密度均匀的子区块进行二次精细聚类，从而实

现对全域的自适应精准识别。

这一框架确保弱覆盖聚集区的识别过程既客

观又稳定，完全摆脱了主观经验判断。

（2）贝叶斯优化驱动的 DBSCAN 参数寻优

机制

在上述框架中，贝叶斯优化是实现参数智能

寻优的核心引擎。其关键在于定义一个能够量化

聚类质量的黑箱目标函数。

目标函数设计原则由于地理空间聚类属于无

监督学习，缺乏真实标签，模型融合了多个内部
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评估[25]指标来综合评判聚类效果。

① 轮廓系数（silhouette coefficient）：衡量

数据点与所属簇的紧密性、与其他簇的分离度，

取值[−1,1]，越接近1聚类效果越好[26]。

② 戴维森堡丁指数（Davies-Bouldin index，

DBI）：计算任意两个簇的簇内平均距离与簇间中

心距离的比值，并取所有簇对该比值最大值的平

均值。DBI 越小，表示簇内越紧密，簇间越分

离，聚类效果越好[27]。

③ Calinski-Harabasz 指 数 （Calinski-

Harabasz index，CH）：通过类间离散度与类内离

散度的比率来评估聚类质量，值越大表示聚类效

果越好[28-29]。

④ 噪 声 比 （noise ratio， NR）： 衡 量

DBSCAN无法归入任何聚类的点的比例[20]。

鲁棒性增强策略为确保优化过程的稳健性，

目标函数采用两项关键策略。

① 多指标归一化融合：各指标归一化函数

见表 2，通过表 2所示的归一化函数，将不同量

纲和取值范围的指标统一映射至[0,1]，再进行加

权融合，形成综合评分。多指标加权综合的数学

计算式为：

S(epsMinPts)= (SC)ω1 ×(CH)ω2 ×(1 -DB)ω3 ×(NR)ω4（2）

② 噪声惩罚与边界处理：若噪声点比例超

过 30%[20]，目标函数将返回一个显著的低分

（−0.5），以规避“伪优解”。同时，对于聚类失效

（如无有效簇、全样本归为单簇、聚类数≥1/2采

样点数）的情况，直接返回惩罚值（−1），引导

优化器远离无效参数区域。综上，黑箱目标函

数为：

f( )epsMinPts =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

-1 Kdb ≤ 1ÚKdb ≥ Ndb

2
-0.5 NR > 0.3

S( )epsMinPts 

（3）

其中，Kdb为聚类簇数，Ndb为样本总数。

优化流程首先基于 k−距离图进行参数初选：

对含 n个弱覆盖栅格的样本集，计算各数据点至

其第k个最近邻的距离并升序排序，绘制 k-距离

图。图中曲线拐点对应的距离值，通常指示数

据集中密度变化的边界，可作为 eps 的候选

值[30]。通过BallTree计算各点第 k个近邻的球面

距离。x轴是距离值，x轴是数据点（按距离排

序）。x轴最大值对应的 y值即为程序建议的 eps

初始值。贝叶斯优化器会以此为参考，k−距离

图（k=5）如图 6 所示，在其下方进行重点探

索。此外MinPts的下界设为 3（小于 3无实际意

义），上界取较小整数（如 50）或数据集总点

数的小百分比（如 1%），以避免忽略小规

模簇。

在此基础上，优化器结合前述多指标融合

的目标函数，通过构建高斯过程代理模型和采

集函数，迭代地选择最有希望的参数组合进行

评估。

最终，当算法收敛至最优解时，得到的 eps

1.0
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3.0
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2.0

1.5
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0
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3
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k−23
1Aeps�3.822 6 km

(A;A/EDeps�0.820 2 km
(3�21.46%

图6　k-距离图（k=5）

表2　各指标归一化函数

指标

轮廓系数

CH指数

DB指数

噪声比

原始

范围

[−1,1]

[0,∞)

[0,∞)

[0,1]

归一化函数

SC =
SC + 1

2

CH = 1 - e
-

CH
τ

DBI = e
-

DB
λ

NR = 1 -NR

备注

/

τ=1 000

λ=2

/

归一化

后范围

[0,1]

[0,1)

(0,1]

[0,1]

权重

分配

ω1 = 0.3

ω2 = 0.3

ω3 = 0.3

ω4 = 0.1
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和 MinPts 参数对将被用于执行 DBSCAN 聚类，

生成精准的弱覆盖聚集区识别结果。

1.3.3　市场预警模型

从竞争劣势与用户流失风险两方面构建预警

机制（该部分为行业定义或专家经验值，在此不

作展开）。

（1）竞争劣势预警：楼盘内 5G覆盖栅格占

比（RSRP≥− 105 dBm） ≤40%，且友商占比＞

60%，定义为劣于竞争网络楼盘。

（2）流失风险预警：楼盘内手机用户数≥1倍

家宽开卡用户数或携转风险用户（近 3个月有离

网倾向）占比≥5%，且弱覆盖栅格占比≥20%，定

义为携转风险楼盘。

1.3.4　价值场景排序模型

本文模型以 LambdaMART 算法为核心，融

合网络运营、市场业务与投资效益的12个核心指

标。其核心创新在于，针对3类建设场景（5G已

覆盖存量区域、5G 未覆盖存量区域、新建场

景），定义差异化指标权重策略与优先级判定规

则，输出动态匹配场景需求的排序清单，保障有

限投资资源优先聚焦于网络问题突出、业务价值

显著或投资回报明确的高价值区域。

（1）模型架构

模型采用“数据层→特征层→模型层→应用

层”的 4层架构，楼盘价值优先级排序模型总体

架构如图7所示。

① 数据层：整合多网管 O 域、经分 B 域、

资源管理M域数据及楼盘GIS图层、重点场景标

注等空间数据。

② 特征层：依据既定指标体系，量化计算

各楼盘二级指标并归一化，生成多维特征向量。

③ 模型层：以 LambdaMART 算法为核心，

输入楼盘特征向量与场景标签，学习不同场景下

特征与“投资价值优先级”的复杂非线性关系，

输出反映同场景相对价值排序的楼盘综合得分。

④ 应用层：基于量化阈值规则，将楼盘划分

为高、中、低3级优先级，生成结构化排序清单，

为网络规划与投资决策提供直接支撑。

（2）指标体系构建与量化方法

数据预处理是数据挖掘的关键步骤，包括清

洗、集成、变换和归约[31]。归一化处理对于消除

量纲、使不同指标可比至关重要[32]。价值排序核

心指标量化方法见表3。

① 特征向量构建与预处理。对楼盘 i，经量

化 与 归 一 化 后 得 到 12 维 特 征 向 量 xi =

[ x1x2x3x12 ]，对应 12个二级指标的归一化

得分。

② 数据预处理细则。缺失值：采用邻近区

域均值填充或剔除对应楼盘。异常值：对超出[0,1]

范围（如利用率＞1）的指标，采取截断或按缺

失值处理。归一化：除已处于[0,1]区间的指标

外，其余均通过Min-Max归一化统一量纲。特征

优化：通过主成分分析（principal component 

analysis，PCA）降维或手动筛选代表性特征，避

;2)�,B;219
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图7　楼盘价值优先级排序模型总体架构
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免模型不稳定[33]。场景标签：为楼盘 i分配标签

SiÎ{“5G已覆盖存量区域”:“Cov_Exist”;“5G

未覆盖存量区域”:“Cov_None”;“新建场景”:

“New_Build”}，作为差异化建模核心的输入。

（3）基于LambdaMART核心的排序算法

为实现对城区居民区 5G网络覆盖价值的精

准量化与排序，本文研究选取 LambdaMART 作

为核心排序框架。其选择依据在于，该算法能够

直接优化归一化折损累计增益（NDCG）[34-35]这

一与投资规划需求高度契合的排序指标，并具备

强大的非线性拟合能力以处理多源异构特征间的

复杂协同与拮抗效应[36-37]，同时对特征尺度不敏

感，保证模型的鲁棒性。

在此框架下，将“楼盘价值排序”问题形式

化为一个学习排序（learning to rank，LTR）任

务。具体而言，将 3 类场景（5G 已覆盖存量区

域、5G未覆盖存量区域、新建场景）分别视为

独立的“查询”（Query），每个查询包含一组待

排序的楼盘，楼盘 i由其特征向量Xi和场景标签

Si表征。模型的目标是，针对每个查询，学习一

个函数，该函数能为每个楼盘输出一个实数值分

数 fi，使得同场景内高投资价值的楼盘获得更高

的分数，从而在降序排列后得到最优的投资优先

级清单。

为了训练此模型，首先需要定义监督信号——

即为每个楼盘 i 赋予“真实投资价值”分数 Yi。

该分数的构造是模型优化的核心，通过融合专家

表3　价值排序核心指标量化方法

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

一级指标

网络质量

（0级）

价值区域

（B域）

投资效益

（M域）

二级指标

覆盖类TOP劣化

扇区

弱覆盖栅格聚

集区

家宽高价值楼盘

营销沙盘重点

场景

集团/省公司重

点保障场景

高价值业务受限

楼盘

高价值携转风险

集中楼盘

竞品低频5G深

度覆盖场景

基站PRB预期

利用率

楼盘预期移动数

据流量

楼盘常驻5G终

端规模

投资回报期

核心定义

基站小区维度覆盖

类问题高发扇区

楼盘内弱覆盖栅格

高聚集区域

家宽业务渗透潜力

高、ARPU 值高的

楼盘

市场划定的高价值

营销区域

明文要求必须保障

覆盖的重点场景

网络问题导致高价

值业务开通/体验差

的楼盘

高价值用户集中、

携转风险高的楼盘

竞品低频5G深度覆

盖、我方覆盖劣势

的楼盘

投资后基站 PRB 资

源预期利用水平

投资后楼盘产生的

移动数据流量规模

投资后楼盘内活跃

5G终端数量

投资成本通过新增/
挽 回 收 益 收 回 的

时间

量化方法核心逻辑

综合得分=多维度覆盖问题（弱覆盖/TA 过远/高回

落/功率受限）分项评分之和，取楼盘所有服务小区

的算术平均值

综合得分=楼盘内弱覆盖栅格聚集区面积与楼盘总面

积的占比

综合得分=潜力得分（基于楼盘户数、房价、家宽渗

透率综合测算）×该楼盘平均ARPU值

综合得分=市场部门提供分级评分或布尔运算（楼盘

全部在高价值营销场景内=1，部分=0.5，无=0）

同上，布尔运算/分级评分

综合得分=50%×（投诉工单数/住户数）+20%×业务

开通失败率+30%×容量受限标识（是=1，否=0）

综合得分=劣于竞争网络标识×1+携转风险标识×1+
（高风险用户数/总用户数）×高风险用户平均ARPU

综合得分=我方覆盖劣于竞争网络的百分比（竞争网

络低频已覆盖区域）

综合得分=预测PRB利用率−分公司均值

综合得分=lg（预测用户数×预测单用户DOU+1）

综合得分=lg（预测用户数×5G终端渗透率+1）

综合得分=1/（1+总投资成本/年化净增效益）

归一化方式

Min-Max归一化[0,1]

Min-Max归一化[0,1]

Min-Max归一化[0,1]

直接映射[0,1]

直接映射[0,1]

Min-Max归一化[0,1]

Min-Max归一化[0,1]

Min-Max归一化[0,1]

Min-Max归一化[0,1]

Min-Max归一化[0,1]

Min-Max归一化[0,1]

Min-Max归一化[0,1]
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经验、历史项目库数据及强业务规则公式来综合

评定，使其蕴含丰富的业务先验知识。

LambdaMART 的核心创新在于其通过定义

“Lambda梯度”来直接优化NDCG。NDCG等排

序指标具有非平滑、不可导的特性，传统梯度下

降法难以直接应用。LambdaMART巧妙地绕开了

这一难题。其推导始于RankNet的概率思想：对

于任意一对楼盘(i,j)，模型会计算一个预测概率，

表示 i比 j更相关（应排在前面）的可能性，并通

过交叉熵损失来衡量该预测与理想概率（基于真

实价值分数）之间的差异。

具体来说，设楼盘(i,j)预测得分为 fi,fj，相关

定义如下。

① 预测概率，模型判定 i比 j更相关（应排

在前面）的概率，由Sigmoid函数计算：

Pij'= σ ( fi - fj ) = 1

1 + e
- ( )fi - fj

（4）

② 理想概率，基于真实价值分数 yi 和 yj

定义：

Pij =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1 yi > yj

0 yi < yj

0.5 yi = yj

（5）

③ 交叉熵成本函数，衡量预测概率与理想

概率的差异：

Cij =-Pij log (P'ij ) - (1 -Pij ) log (1 -P'ij ) （6）

④梯度计算，成本函数对模型得分 fi 的梯

度为：

¶Cij

¶fi
=Pij'-Pij （7）

该梯度明确了模型调整 fi以降低配对排序错

误损失的方向。然而，RankNet优化的是交叉熵

损失，而非最终的NDCG指标。LambdaMART的

关键改进在于，它将任意两个样本 i和 j顺序交换

所引发的NDCG变化量DNDCGij作为上述梯度的

权重，从而实现对NDCG指标的直接优化。

对于含 n 个楼盘查询 q，其前 k 个结果的

NDCG定义为：

NDCGk = Zk∑i = 1

k 2yi - 1
lb (i + 1)

（8）

其中，yi 为第 i位楼盘的真实价值分数，Zk 为归

一化常数，确保理想排序的NDCG值为1。

设当前排序中样本 i位于位置 p，样本 j位于

位置 q（p < q），交换两者位置后的 NDCG 变化

量为：

         DNDCGij =
2yi - 1

lb ( )q + 1
+

2
yj - 1

lb ( )p + 1
-

                     ( 2yi - 1

lb ( )p + 1
+

2
yj - 1

lb ( )q + 1 ) （9）

简化后得：

DNDCGij = (2yi - 2
yj) ( 1

lb (q + 1)
-

1
lb (p + 1) )（10）

由 p < q可知
1

lb ( )q + 1
<

1

lb ( )p + 1
，故当 yi >

yj时，DNDCGij < 0，表明高相关样本前置可提升

NDCG，反之则降低。基于此，样本 i的最终梯

度λi定义为所有相关样本 j的加权梯度之和：

λi = ∑
j:yi ¹ yj

( )P'ij -Pij × |DNDCGij | （11）

λj =-λi （12）

若模型误将低相关样本 i排在高相关样本 j之

前（yi < yj 但 fi > fj），则：P'ij >Pij，梯度项（P'ij -

Pij）为正且DNDCGij > 0，λi获得较大正梯度，推

动模型降低 fi或提升 fj，从而纠正排序错误。

整个训练过程采用梯度提升树（MART）框

架，形成一个优化闭环。①前向预测：提升树模

型输出样本 i的预测得分 fi。②梯度计算：基于 fi

和真实标签 yi，利用上述计算式计算每个样本的

λi，（P'ij -Pij）决定梯度方向，|DNDCGij |赋予梯

度权重。③模型更新：以 λi为“伪残差”训练新

回归树，叠加后更新 fi，间接最大化列表NDCG。

为确保模型不仅在数学上最优，更在业务上
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可用，该模型深度集成了业务规则。在构造真实

价值分数 yi时融入业务先验（如重点场景楼盘设

置更高基础分），另外，在Lambda梯度的计算中

引入惩罚项，当模型输出违反核心业务规则（例

如，将一个非重点场景楼盘排在所有重点场景之

前）时，施加额外的梯度惩罚，强制模型进行

纠偏。

此外，完备的特征工程是模型性能的基石。

除了基础的12维归一化特征向量外，还补充了具

有明确业务意义的交叉特征，如“弱覆盖聚集区

面积占比×家宽价值得分”（高价值区域覆盖短

板）、“流量预测×(1−利用率)”（高流量低容量充

裕度）等，并通过对场景标签进行One-Hot编码，

使模型能够自适应地学习不同场景下的差异化排

序偏好。

具体迭代训练流程如下：（1）基于当前模型

Ft - 1 计算所有样本的 λi；（2）以这些 λi 梯度为

“伪残差”，训练一棵新的回归树 ht 进行拟合；

（3）通过Ft =Ft - 1 + η × ht更新模型，其中η为学习

率；（4）重复上述步骤直至达到指定轮数或验证

集NDCG不再提升。

通过上述设计，LambdaMART模型成功地将

复杂的多维度业务逻辑转化为可学习的排序任

务，为生成科学、可靠的投资优先级清单提供坚

实的算法支撑。

（4）训练数据构造

“楼盘−真实投资价值”配对数据的获取是排

序学习的核心挑战。提出以下3个构造方法。

① 基于项目库的优先级映射：构建1~2年网

络建设项目库，含楼盘 ID、投资类型、金额及时

间等信息；若楼盘 i投资时间早于 j且投资类型紧

急度更高（如扩容拥塞解决 vs常规补盲），则定

义yi > yj，进一步将yi量化为投资优先级系数，结

合投资决策纪要、问题紧急程度（如影响用户数

量）及投资效益后评估报告等，综合评定为1~10

分的量化值。

② 专家经验排序标注：汇总网络规划、建

设、优化、市场等部门专家，对覆盖各类场景与

特征组合的代表性楼盘进行独立排序或打分；基

于贝叶斯个性化排序（BPR）方法融合专家排序

结果，或直接以平均序位作为 yi。同步记录排序

核心业务规则。专家仅依据楼盘基础信息与经验

完成场景内排序，其结果构成高质量的真实排序

数据。

③ 业务规则驱动弱监督构造：设计强业务规

则计算式计算楼盘初始价值分 ysynth，作为初始训

练目标训练第一版模型，计算式示例如下。

•　5G已覆盖存量区域：ysynth=0.4×弱覆盖聚

集区+0.3×业务受限+0.2×TOP 扇区负荷

+0.1×携转风险

•　5G未覆盖存量区域：ysynth=0.3×家宽价值

+0.3×流量预测+0.2×投资回报期(倒数)+

0.1×营销沙盘+0.1×友商覆盖

•　新建场景：ysynth=0.4×重点场景+0.3×营销

沙盘+0.2×流量预测+0.1×常驻终端

•　训练数据最终形式：一个数据集，每条

记录为(楼盘 ID，场景标签，特征向量x，

真实价值分数 y)。该数据集按场景分组，

用于训练LambdaMART模型。

（5）差异化排序规则

LambdaMART模型以场景为查询维度自适应

学习排序偏好，为贴合业务战略并提升结果可解

释性，需在数据构造、特征分析、阈值后处理环

节嵌入差异化规则。

在 5G已覆盖存量区域，核心目标是破解资

源有限与网络问题广泛的矛盾，精准定位短板与

高价值用户区的重叠点，深挖存量价值并优化用户

体验。指标设定上，O域携转风险为最高优先级，

弱覆盖聚集区、质差TOP扇区权重占优；B域紧迫

性指标辅助区分同质楼盘优先级；M域利用率、

··216



电信科学 2026 年第 7 期

流量验证优化必要性，投资回报期权重下调。模

型引导遵循“网络质量与用户需求优先”的排序

信号。

在 5G未覆盖存量区域，核心目标是权衡建

设成本与收益风险，评估覆盖价值和投资效率，

实现低成本有效覆盖并应对市场竞争。指标优先

级设定为：M域投资价值、B域价值区域指标并

重，高赋权价值楼盘、流量预测、投资回报期等

指标；B域以竞争风险为核心考量，友商覆盖、

高携转风险楼盘优先布局；O域指标因取值无效

或无参考性，赋予低权重或零权重。模型引导学

习“高收益、高效率、防风险”的排序逻辑，平

衡投资回报与收益指标。

在新建场景，核心目标是平衡远期战略与近

期投资不确定性，识别战略高地和高潜力增长

点，落实前瞻性布局。指标设定以B域战略指标

为核心，重点场景优先级最高，营销沙盘场景次

之；M域流量、终端预测为中长期评估依据，投

资回报期权重低于未覆盖存量区域；O域指标不

适用。模型引导遵循“战略优先、潜力评估”原

则，重点场景可赋固定高y值保障优先级。

（6）动态优先级判定阈值

模型输出[0,100]综合得分后，结合场景特性、

预算及项目需求，动态划定高、中、低3级阈值。

在 5G已覆盖存量区域，高优先级为质量驱

动，高价值区存在严重弱覆盖/容量瓶颈，需即刻

优化、扩容或建站；中优先级为价值驱动，轻量

网络问题或高价值/高风险用户集聚，纳入常规运

维，按需补盲；低优先级为网络达标或价值密度

低，归入长期问题库，周期监测滚动评估。

在 5G未覆盖存量区域，高优先级为效益风

险双驱动，回报期短、收益高或竞争激烈，优先

建宏站抢占市场；中优先级为风险/潜力驱动，效

益中等但存在竞争风险或潜力，采用共建共享或

纳入二批建设；低优先级为效益低、风险小、需

求弱，暂缓建设并跟踪区域发展。

在新建场景，高优先级为战略驱动，属重点/

高价值沙盘且业务密度高，同步建宏站/室分，楼

起网通；中优先级为潜力驱动，沙盘价值场景为

主、流量预测适中，按预算与市场节奏部署基础

覆盖；低优先级为战略与业务潜力不足，暂不纳

入同步建设，待区域成熟后复评。

2　模型对比验证

为客观全面评估所提模型的实际性能与先进

性，本节设计并开展系列对比验证实验，将其与

传统 5G网络覆盖评估方法在准确性、精细化程

度、决策价值及评估效率等维度进行深度对比，

通过量化与定性相结合的方式，验证模型相较于

传统方法的显著优势。

2.1　实验环境及数据

2.1.1　实验环境

实验环境配置见表4。

Python关键依赖库见表5。

表4　实验环境配置

序号

1

2

3

4

5

6

7

名称

操作系统

开发环境

开发语言

集成开发环境

CPU

GPU

内存

配置信息

Windows 11

Conda 24.11.3

Python 3.12.7

Spyder 5.5.1

Intel(R)Core(TM)i5-12500H(2.5 GHz)

GeForceRTX4060（8G）

16 GB

表5　Python关键依赖库

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

名称

Geopandas

geometry

SciPy

Scikit-learn

bayesian-optimization

XGBoost

LightGBM

Scikit-plot

版本号

1.0.1

0.0.23

1.13.1

1.5.1

1.5.1

3.1.2

4.6.0

0.3.7

备注

地理空间数据处理

几何计算

几何计算

评估指标计算

贝叶斯优化实现

价值排序模型训练

梯度提升树建模

机器学习模型
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2.1.2　实验数据

以某地区 3.7 万个居民区楼盘为研究对象，

采用2025年6月~8月的地理、网络、用户、市场

4类数据。

2.2　对比方法设计

2.2.1　对比实验真值构建

通过三重交叉验证构建高可信度真值集：

（1）融合高频用户投诉数据；（2）基于DT路测

获取米级精度的信号强度与质量数据；（3）专家

团队结合历史经验与区域认知，人工审核疑似弱

覆盖点。经三者共同验证的楼盘标记为“真实弱

覆盖楼盘”，作为评估基准。评估指标聚焦于识

别弱覆盖区域与真值的吻合程度。

2.2.2　核心评估指标定义

（1）弱覆盖识别准确性

精确率（Precision）：模型判定为弱覆盖的楼

盘中真实弱覆盖楼盘的占比。计算式为：

                    Precision =
TP

( )TP + FP
                    （13）

其中，TP为正确识别的弱覆盖楼盘数，FP为误

判为弱覆盖的楼盘数，精确率越高，模型误报率

越低。

召回率（Recall）：真实弱覆盖楼盘中被模型

成功识别的占比，计算式为：

Recall =
TP

( )TP + FN
                （14）

其中，FN为漏检的真实弱覆盖楼盘数，召回率

越高，模型漏报率越低。

F1分数（F1-score）：精确率与召回率的调和

均值，用于综合评价模型性能，计算式为：

F1-score =
2 ( )Precision ´Recall

( )Precision +Recall
        （15）

（2）价值排序一致性

通过市场、营销及网络规划专家对真值弱覆

盖楼盘进行价值评分与排序，构建专家基准排

序。分别采用传统单指标与本文 LambdaMART

算 法 综 合 评 分 ， 生 成 对 应 排 序 列 表 。 以

NDCG@k衡量前 k个结果与专家排序一致性，取

值范围为[0,1]，数值越接近1表示排序效果越优。

（3）问题定位粒度与空间精度

选取同一区域，分别对传统方法与所提模型

的评估结果进行可视化呈现与对比分析。

2.3　对比实验结果与分析

2.3.1　准确性对比分析

在包含 500个经多方验证的“真实弱覆盖楼

盘”的测试集上，对两种方法的弱覆盖识别能力

进行严格的量化评估。准确性对比分析结果

见表6。

由表 6中数据可见，模型在弱覆盖识别各准

确性指标上显著优于传统方法。传统方法以小区

为评估粒度，对比时需降维至楼盘层面：若判定

某小区为弱覆盖，则其覆盖范围内所有楼盘均标

记为弱覆盖，直观体现其粒度粗糙性。传统方法

性能欠佳的核心原因是：高误报率（小区内少数

楼盘信号衰减则全小区被判弱覆盖）、高漏报率

（小区整体信号达标时，局部弱覆盖楼盘被平均

化效应掩盖）。模型以楼盘为粒度进行特征提取

与预测，融合楼宇轮廓、高度、周边环境等地

理空间信息及精细化MR采样数据，有效规避平

均化效应，显著降低 FP 与 FN，提升综合 F1

分数。

2.3.2　价值排序一致性对比分析

将两种方法产出的弱覆盖楼盘排序列表，与

专家基准排序进行比较，计算其NDCG@50（即

评估排名前50位的结果）得分。价值排序一致性

分析结果见表7。

表6　准确性对比分析结果

评估指标

精确率

召回率

F1分数

传统覆盖评估方法

35.2%

41.6%

38.1%

本文模型

92.5%

90.8%

91.6%

性能提升/百分点

57.3

49.2

53.5
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NDCG得分差异显著，体现模型核心价值——

兼具问题识别与精准决策能力。运营商可基于模

型 输 出 的 TopN 列 表 ， 将 有 限 资 本 性 支 出

（CAPEX）优先配置于用户价值、市场竞争优势

及长期收益最优区域。

2.3.3　精细化与效率对比分析

为了直观展示两种方法在定位粒度上的差

异，选取城市中心一个典型高密度住宅区进行案

例分析。模型输出结果精细化与效率对比分析如

图8所示。

传统方法输出小区级大面积高亮区域，优化

目标模糊，仅能给出小区级优化指令，需大量现

场勘察；模型可精确定位至楼栋级点/面目标，直

接输出“优化XX小区A栋、B栋”的明确指令，

为微站及室内分布系统精准部署提供直接指导，

显著提升优化效率与资源利用率。

2.4　关键算法敏感性分析

为保障模型所用机器学习算法的鲁棒性、稳

定性与可解释性，本节对聚类和排序两大核心算

法开展系统敏感性分析，通过实验设计与统计检

验量化关键超参数对输出性能的影响，为实际部

署的参数调优提供科学依据。

2.4.1　基于贝叶斯优化的DBSCAN聚类算法敏感

性分析

在区域问题分析模型中，DBSCAN结合贝叶

斯优化用于弱覆盖栅格聚类。本文分析旨在评估

优化配置对聚类质量与收敛速度的影响。

（1）目标与响应变量

① 聚类质量：DBCV 指数（density-based 

clustering validation index），为密度聚类专用的质

量量化指标，取值范围为[0,1]，值越接近 1表示

聚类质量越优（簇内紧密性与簇间分离度越好）。

② 优化效率：收敛轮数、优化耗时。

③ 输入参数：采集函数（expected improve‐

ment，EI；upper confidence bound，UCB；prob‐

ability of improvement，PI）、初始点数（5/10/20）、

迭代次数上限（30/50/100）。

（2）分层实验设计

采用 3因素 3水平全因子设计，在 3类场景

（平原、丘陵、山地）下运行，共 27组实验。使

=3
C-82RSRP�−100 dBm

C-82RSRP�−105 dBm

C-82RSRP�−105dBm

C9;(9--57

>(9--57

5(9--57
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=3
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C9;(9--57

>(9--57

5(9--57

图8　模型输出结果精细化与效率对比分析

表7　价值排序一致性分析结果

评估指标

5G已覆盖存量区域

5G未覆盖存量区域

新建场景

传统覆盖评估方法

0.28

0.29

0.29

本文模型

0.96

0.95

0.96
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用ANOVA元分析跨场景稳健性。

（3）执行分析与可视化

ANOVA 元分析表明，采集函数类型对

DBCV影响最显著（p<0.001），初始点数对收敛

轮数影响显著。基于贝叶斯优化的DBSCAN聚类

算法ANOVA方差分析见表8。

DBSCAN贝叶斯优化参数组合平行坐标如图9

所示，展示了多参数组合与多输出响应的关系。

（4）敏感性分析小结

①采集函数EI在多数场景下获得最高DBCV

（0.85~0.88），推荐作为默认选择。

②初始点数10为最优折中，过少易陷入局部

最优，过多则增加计算开销。

③迭代上限50轮可满足大多数场景收敛，继

续增加收益递减。

（5）复杂度分析

DBSCAN算法的复杂度高度依赖空间索引机

制与参数配置，结合贝叶斯优化后整体开销需综

合评估。

①时间复杂度

原始DBSCAN：采用BallTree空间索引，单

次执行时间复杂度为 O(N log N)，N 为弱覆盖栅

格数量。

贝叶斯优化：每次迭代需训练高斯过程代理

模型。训练复杂度为O(T 3 )，T为迭代次数，由于

TN，且仅作用于超参空间，其开销远小于

DBSCAN。预测阶段为O(T 2 )，可忽略不计。需

二次精细聚类。整体时间复杂度为 O (2 ´ (T ×
N log N + T 3 ) )。

表8　基于贝叶斯优化的DBSCAN聚类算法

ANOVA方差分析

因素

采集函数

初始点数

迭代上限

数据场景

DBCV

F值

25.67

6.34

2.11

4.56

p值

<0.001

0.005

0.136

0.018

收敛轮数

F值

8.91

15.23

3.45

5.78

p值

0.001

<0.001

0.045

0.007
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图9　DBSCAN贝叶斯优化参数组合平行坐标
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模型实验数据中N≈20 万，T=50，理论浮点

运算量约1.06 ´ 108次，在现有硬件环境下，单次

聚类耗时<2 s，单区域BO耗时<3 min，经多区域

并行计算，实测整体流程耗时10 min。

② 空间复杂度

需存储样本点坐标(2N )、核心距离、可达距

离及聚类标签、BallTree索引额外开销，空间复

杂度 O (6N )。内存占用约 (2 ´ 105 ´ 6)´ 8 byte »

9.16 MB。

③ 综上，实际部署中可通过区域划分并行

计算进一步压缩耗时，算法在内存与时间消耗上

均具备良好的工程可行性。

2.4.2　基于LambdaMART排序算法敏感性分析

在价值排序模型中，LambdaMART算法用于

楼盘优先级排序。本文分析采用两阶段实验，识

别关键参数并建模优化。

（1）目标与响应变量

① 排序质量：NDCG@50、平均精度均值

（mean average precision，MAP）。

② 输入参数（候选）：决策树数量（n_esti‐

mators）、学习率（learning_rate）、决策树最大深

度（max_depth）、子节点最小样本数（min_child_

samples）、特征采样比例（colsample_bytree）。

（2）两阶段实验设计

阶段一（筛选）：采用 12次试验的 Plackett-

Burman设计，旨在从5个候选输入参数中筛选出

3个关键影响参数，最终确定n_estimators、learn‐

ing_rate、max_depth为核心参数。

阶段二（建模与优化）：针对上述关键参数

采用中心复合设计，共设置20组验证试验，进而

构建参数与排序质量指标间的响应面模型。

（3）执行分析与可视化

响应面分析：构建二次回归模型，ANOVA

显 示 模 型 显 著 （p<0.001）， R² =0.92。 Lamb‐

daMART关键参数响应曲面分析如图10所示。

交互效应：LambdaMART 算法参数交互效

应分析如图 11所示，n_estimators与 learning_rate

存在明显交互作用，低学习率需更多树才能

收敛。

（4）敏感性分析小结

最优参数组合： n_estimators=500、 learn‐

ing_rate=0.05、 max_depth=6， 此 时 NDCG@50

=0.95。

学习率对排序质量影响最敏感，推荐使用较

小值（0.05~0.1）配合足够数量的树。

max_depth 在 6~8 之间效果最佳，过深易过

拟合，过浅则拟合不足。
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图10　LambdaMART关键参数响应曲面分析
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（5）复杂度分析

LambdaMART作为基于GBDT的排序算法，

其复杂度取决于树的数量、深度及样本规模。

①训练阶段

设训练样本数为N，特征维度为 d，树的数

量为M，每棵树最大深度为D。每轮构建一棵树

需遍历所有特征与分割点，模型采用LightGBM

通过直方图近似将单棵树构建复杂度降至O(N ×

d × log N)，故总训练时间复杂度为 O(M ×N × d ×

log N)。

空间复杂度主要包括存储样本、梯度及树结

构，约为O(N × d +M × 2D )。

本文实验 N=37 000，d=12，M=500，D=6，

理论计算量约 1.014 ´ 109 次比较操作。使用

LightGBM优化后，实际训练耗时约5 min。内存

占用约（37 000×12+500×26）×8 byte≈3.63 MB。

②推理阶段

对单个样本，需遍历M棵树的路径，每棵树

最多访问D个节点，故单样本推理时间为O(M ×

D)。批量推理（batch size=B）时间复杂度为

O(B ×M ×D)，空间复杂度为 O(B × d +M × 2D )（模

型常驻内存）。

本文实验B=5 000，理论计算量约1.5 ´ 107次

比较操作。10万楼盘批量预测<1 s。内存占用约

（5 000×12+500×26）×8 byte≈0.7 MB。

综上，LambdaMART算法在合理配置下具备

快速训练与极速推理能力，模型轻量化，非常适

用于运营商日常滚动评估与即时决策场景。

2.5　模型稳定性与普适性验证

为评估模型在异质环境下的稳健性与适用

性，选取跨地形、不同规模等级城市作为测试场

景，验证其对城市社会经济属性差异引发的数据

分布、场景复杂度及业务目标变化的适配能力。

重庆下辖各区县城区地貌与城市形态丰富，为模

型普适性验证提供天然试验场。选取平原、丘

陵、山地各 5个城市楼盘开展验证，模型稳定性

与普适性验证如图12所示。

（1）弱覆盖识别准确率在 3类地形城市中分

别为 90.7%、92.2%、93.3%，单类城市内波动≤
0.05%，类间波动≤2.6%；

（2）价值排序一致性方面，模型预测结果与

人工专家评估分数的Pearson相关系数 r≥0.92（P

<0.01），表明模型投资价值评估逻辑在不同地形

场景下具有良好稳定性与统计显著性；

（3）算法收敛性优良，同一批数据重复计算

5次后，弱覆盖聚集区边界重合度≥95%，价值评

分标准差≤0.03，证明模型输出结果可复现。

2.6　小结

对比验证结果表明，模型在评估精度、效
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率、资源优化 3个维度均显著优于传统方法，且

在不同地形、规模的城市中具有良好的稳定性与

普适性，验证了模型的科学性与实用性。

3　结束语

本文构建的城区居民区 5G 覆盖评估模型，

基于多源异构数据融合与 LambdaMART 价值排

序机制，实现 92.5% 的弱覆盖识别准确率、

NDCG>0.9的决策效能，为网络精细化运营提供

可复用的方法论支撑。当前模型仅经重庆地区验

证，缺乏超大型城市核心区应用数据，且单运营

商数据架构在跨运营商、物联网（IoT）终端等

多源数据融合适配方面仍需拓展。

未来研究将聚焦 3方面：（1）引入数字孪生

与轻量化联邦学习框架，提升高密度场景建模精

度与多主体数据协同效率；（2）适配6G太赫兹频

段传播特性与“通信－感知－计算”一体化需求，

升级模型为早期规划工具，通过虚拟网络仿真预

判覆盖盲区，结合人工智能（AI）生成式设计完

成资源预配置，支撑6G网络“数字孪生先行”规

划[38]；（3）构建动态时空评估机制，强化模型对

用户潮汐效应、突发流量等场景的自适应响应能

力。本文研究框架兼具理论延展性与工程迁移性，

为未来移动通信网络智能化规划提供基础支撑。
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