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摘  要：传统网络优化中路测工作存在难以全量测试道路及楼宇、测试工作量大、工作效率低、周期长、受

人为因素影响等显性缺点，无法动态关注每个区域网络质量情况，且常规测量报告（measurement report，MR）

数据不具备定位信息，无法精确定位如重叠覆盖度问题发生位置。基于最小化路测（minimization drive test，

MDT）精准定位系统通过采集底层基站 MDT 数据，并根据重叠覆盖度算法输出高重叠覆盖度栅格，再通过

自适应 K 最近邻-具有噪声的基于密度的聚类方法（K-nearest neighbor density-based spatial clustering of appli-

ca-tions with noise，KNN-DBSCAN）联合算法解决了 DBSCAN 算法对参数设置敏感性问题，并对问题栅格进

行非监督聚类，收敛问题连片区域，通过小区采样贡献度进行栅格区域映射，最终达到精准调整全局最高优

先级（TOP）小区，降低小区高重叠覆盖度的目的。 
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Abstract: In the traditional network optimization, the drive test (DT) work has obvious disadvantages, such as diffi-

cult to fully test roads and buildings, large test workload, low work efficiency, long cycle, affected by human factors, 

unable to dynamically pay attention to the network quality of each area, and the conventional measurement report 

(MR) data does not have positioning information, so it is impossible to accurately locate the location where the over-

lapping coverage problem occured. Based on minimization drive test (MDT), the precision positioning system col-

lected the MDT data of the underlying base station and outputted the grid with high overlapping coverage according 

to the overlapping coverage algorithm. Then, the sensitivity of DBSCAN algorithm to parameter setting was solved 

through the adaptive K-nearest neighbor density-based spatial clustering of applications with noise (KNN-DBSCAN) 
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joint algorithm. The problem grid was unsupervised clustered, the problem contiguous area was converged, and the 

grid area was mapped through the cell sampling contribution. Finally, the global top cell was accurately adjusted to 

optimize the high overlap coverage. 

Key words: KNN-DBSCAN algorithm, MDT data, overlapping coverage, cell contribution 

 

0  引言 

随着近几年网络建设的大力发展，LTE 业

务量不断增长、网优规模急剧扩大，干扰问题

日益严重，网络容量、覆盖和质量检查矛盾日

趋凸显。LTE 网络主要以 D/F 频段组网，无法

通过频率规划的方法精确有效降低同频干扰，

必须对网络结构进行调整与优化。目前常规采

用手段如路测、测量报告（measurement report，

MR）数据和道路扫频等数据进行优化，但由

于路测数据获取成本较高，MR 数据未携带定

位信息，扫频数据也仅局限于道路，以及现网

工参准确性较差等，重叠覆盖分析误判较多，

难以准确定位和分析问题，无法达到优化预期

效果。 

1  基于 MDT 重叠覆盖度优化思路 

1.1  MDT 技术原理 

最小化路测（minimization of drive test，

MDT）技术功能主要通过扩展现有无线资源管

理（radio resource management，RRM）测量功

能和跟踪功能实现，MDT 数据测量及解析流程

如图 1 所示。 

基站根据网管配置的MDT测量任务下发相

关测量配置至终端 UE，终端 UE 在满足测量条

件时测量并上报测量信息，包含参考信号接收

功率（reference signal receiving power，RSRP）、

参考信号接收质量（reference signal receiving 

quality，RSRQ）等字段，最重要的是携带相关

终端 UE 的定位信息（GPS 经度、纬度）[1]，基

站将收到的终端测量结果和基站自身的测量结

果按数据标准要求上报至网管或MDT数据存储

处理服务器。 

目前 MDT 支持的测量项主要包括 3 类，MDT

支持测量项见表 1。 

1.2  MDT 重叠覆盖栅格定义 

重叠覆盖问题主要指在网络拓扑空间内，彼

此存在深度交叠区域，如RSRP较好但SINR较差，

或者多个小区间乒乓切换造成用户感知差问题，

重叠覆盖原因示意图如图 2 所示。 

 
图 1  MDT 数据测量及解析流程 
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图 2  重叠覆盖原因示意图 

MDT 栅格：采用目前主流 GeoHash 位置服务

技术，实现栅格定位普通精度为 38 m×19 m 及 5 m× 

5 m 高精度的 GIS 渲染。 

基于上述 MDT 栅格进行高重叠覆盖度栅格

的计算，涉及以下指标内容： 

（1）重叠覆盖采样点：在基站服务小区

RSRP≥−110 dBm，同时邻区与主服小区 RSRP

的绝对差值在 6 dB 范围内的小区数量 n[2-3]，即：

|主服小区 RSRP−邻区 nRSRP|≤6 dB。 

（2）栅格重叠覆盖度：栅格重叠覆盖度≥3

的采样点/栅格总采样点×100%。 

（3）高重叠覆盖度栅格：栅格重叠覆盖度

≥15%，该阈值可根据实际情况进行动态调整。 

重叠覆盖度栅格内小区采样贡献度：栅格内

总共有 N 个小区覆盖，其中，N 个小区重叠覆盖

采样点共计 K 个，第 Ni个小区的重叠覆盖采样点

为 ni 个，则第 Ni 小区重叠覆盖采样贡献度=ni/K。 

1.3  传统高重叠覆盖问题优化思路 

传统高重叠覆盖问题优化主要是基于 DT 路

测数据以及 MR 数据进行渲染，呈现高重叠覆盖

区域，在获取数据便捷性、成本性、时效性、精

准性上均劣于 MDT 数据评估分析效果。 

传统高重叠覆盖优化流程如图 3 所示，传统

高重叠覆盖优化流程及判定分析方法均是侧重寻

优单例问题小区，而本文主要是对传统高重叠覆

盖问题评估阶段进行改进优化，采用较为精准的

MDT 数据，并依据 GeoHash 算法形成栅格级数

据，通过目前较为成熟的 KNN 与 DBSCAN 联合

非监督机器学习算法，进行高重叠覆盖度栅格的

聚类，在此问题聚类区域进一步计算 TOP 小区贡

献度，综合性、全局性地调整 TOP 小区以实现最

终寻优目的。 

2  基于 DBSCAN 算法研究分析 

2.1  研究场景及采样策略 

由于目前密集城区高重叠覆盖度问题相对凸

显，且 DBSCAN 算法在样本集的密度不均匀、聚

类间距差相差很大时聚类质量较差等原因，在分

表 1  MDT 支持测量项 

MDT 测量项 测量上报信息 测量网元 

即时 MDT 数据 M1 RSRP、RSRQ、位置信息等 UE 

M2 最大发射功率余量（power headroom，PHR） UE 

M3 接收干扰功率测量（received interference power measurement，RIP） eNode B 

M4 下行/上行数据吞吐量 eNode B 

M5 下行/上行调度 IP 吞吐率 eNode B 

M6 下行/上行数据包时延测量 eNode B 

M7 下行/上行数据丢包率测量 eNode B 

已登录 MDT 数据 RSRP、RSRQ、位置信息等 UE 

无线链路失败（radio link faillure，RLF） 发生 RLF 主服小区、重建小区、失败类型、位置信息等 UE/eNode B
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析场景上选取站间距较小、MDT 高重叠覆盖数据

采样的稀疏程度相似、簇密度数据差异不明显的

密集城区进行研究。 

（1）MDT 测量采样策略 

考虑全省 MR 以及 MDT 数据测量项同时开

启、数据服务器负荷因素，可以只开启以下基本

测量项。 

 全省开启 IMM-MDT 的 M1 测量（RSRP、

RSRQ，由 UE 测量）。 

 M2 测量（PHR 最大发射功率余量，由 UE

测量）。 

 M3 测量（RIP 接收干扰功率测量，由 eNB

测量）。 

 同时开启 LOGGED-MDT 以及 RLF-MDT

测量项。 

（2）MDT 采样周期 

全省每个月集中采样 10 天，取最终全量并集

数据。 

（3）MDT 补采数据机制 

通过步骤（1）和步骤（2）中数据采集策略

及采集周期可能会出现因厂商 MDT 服务器 IP 地

址差异、服务器传输模式如 SFTP 但省端采集侧

配置为 FTP 等问题出现数据采集不全的情况，所

以需要针对上述原因补采 MDT 数据。 

（4）MDT 数据 ETL 策略 

根据步骤（1）～步骤（3）获取初步 MDT

数据，经 IT 支撑平台进行预处理，可输出 MDT

采样数据，MDT 采样样例数据见表 2，按优化经

验对该数据做进一步数据分析处理。 

 栅格总采样点＞5 采样点。 

 栅格重叠覆盖度>15%。 

联合上述两个条件输出对应高重叠覆盖度栅

格作为研究候选对象栅格。 

2.2  经典 DBSCAN 算法分析 

选取按第 2.1 节中条件过滤后的高重叠覆盖

度栅格，将栅格经度、纬度通过编程工具进行 GIS

渲染，并使用 DBSCAN 密度聚类算法将多个邻近

高重叠覆盖度栅格聚为一类。 

（1）DBSCAN 密度聚类寻优流程[4-5]如算法 1

所示。 

算法 1  DBSCAN 密度聚类寻优流程 

输入  D：数据源集（高重叠覆盖度栅格） 

 
图 3  传统高重叠覆盖优化流程 
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ε：半径参数 

MinPts：邻域密度阈值 

输出  基于密度的簇集合 

标记集合 D 所有对象为 unvisited 

do 

集合 D 内随机选择 1 个 unvisited 对象 p 

预设参数 ε为以 p 为质心，ε为指定半径的圆 

if p 的 ε-邻域至少有 MinPts 个对象（预设参

数 MinPts） 

    创建一个新簇 C，并把 p 添加至 C 中 

    令 N 为 p 的 ε-邻域中的对象集合 

    for N 中每个点 p' 

       if p'为 unvisited 

         标记 p'为 visited 

       if p'的 ε-邻域至少有 MinPts 个对象，

将这些对象添加至 N 中 

         p'还不是任何簇的对象点，将 p’添

加至 C 中 

    end for 

     输出 C 

else 标记 p 为 noise（噪点） 

until 没有标记为 unvistied 的对象 

（2）实现经典 DBSCAN 主要过程 

通过相关编程语句实现 DBSCAN 算法，为便

于寻优 DBSCAN 算法中超参数搜索半径 ε 、

MinPts 与聚类数量、聚类区域范围及 noise 噪点数

量的关系，通过使用 for 循环判决函数、plot 函数

等经典函数构建二维平面图形关系[6]。 

高重叠覆盖栅格簇群 GIS 渲染如下。 

利用 PlotClusterinResult(X,IDX1)函数，可得

出在超参数搜索半径 ε、MinPts 拟合模型函数，

设置不同超参数的聚类效果如图 4 所示。 

由图 4 可知，DBSCAN 算法的搜索半径 ε、

MinPts 参数需要人为设定，聚类结果敏感度、

准确度受其超参数影响较大，需要在高重叠覆盖

干扰簇群范围大小与噪点包含度进行寻优平衡， 

 
图 4  设置不同超参数的聚类效果 

如干扰簇群搜索半径 ε 过大，其涵盖小区过多会

导致干扰簇群内小区贡献度指标被弱化，无法凸

显最严重干扰小区；而干扰簇群搜索半径 ε 过小

可能会导致无法包含相近样本，从而误判为噪点

情况，所以为降低减少人为干预，需要进行机器

自适应的 DBSCAN 超参数调优的研究。 
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2.3  自适应KNN-DBSCAN联合算法调优的研究

思路 

基于 DBSCAN 算法的基本原理，针对密集城

区重叠覆盖度数据特征，引入密度阈值 Density 参

数，定义密度阈值 Density 为以 ε 为搜索半径的圆

内存在 MinPts 个数据点，如式（1）所示[7]。 

 2

MinPtsDensity =
π

D
ε⋅

（ ）  （1）  

根据式（2）中密度阈值 D 过大，可能会导致

同簇群中内部被划分为多个集合；如密度阈值 D

过小，则可能引起不同簇群集合间的合并，所以选

取合适的密度阈值 D 非常重要。K-均值 DBSCAN

算法需要人为设定初始聚类中心，不能很好地解决

聚类结果随机性问题；AF-DBSCAN 算法需要选择

种子代表对象的数量，代表对象过多则无法发挥算

法效率，过少则容易造成对象丢失，影响算法聚类

质量。为尽可能减少人为干预，确保聚类效果，本

文采用自适应参数 KNN-DBSCAN 算法构建最小

距离矩阵，并通过分析数据的 KNN 的数学统计规

律，寻优密度阈值列表中的超参数取值，本文算法

主要适用于低维且簇密度差异不明显的数据集。 

（1）确定搜索半径 ε 具体算法思路有以下

3 个步骤。 

步骤 1  构建基于高重叠覆盖栅格数据的坐

标位置矩阵 ×2mL ，该矩阵包含高重叠覆盖度栅格的

位置信息（long,lat），并对位置信息维度数据进行

升序排序。 

步骤 2  采用 KNN 算法[8]及 knnsearch 函数

[IDX,Dist]=knnsearch(a,b)遍历计算每个栅格位置

与其他栅格位置的距离，并将最小距离值存储至

Dist 中，记录其数据行号索引值存储至 IDX 中。 

步骤 3  根据最小距离值 Dist 降序排列并绘

制关系曲线，寻找曲线拐点处的阶跃值，即可确

定搜索半径 ε 值。 

寻优策略执行：输入第 2.2 节的数据，按照上

述算法进行步骤（1）～步骤（3）调优，并使用

编程工具建模仿真，搜索半径 ε 寻优过程 1 和 2

分别如图 5、图 6 所示。 

由图 5 可知，在第 4 个数据点处出现明显数

据凸起，说明在第4～5个点处出现数值阶跃现象。

其在图 6 曲线上则反映 A、B 两点的拐点处纵坐

标阶跃值最大，说明该 B 点的纵坐标为搜索半径

ε=0.004 49。 

（2）确定 MinPts 值具体算法思路有以下 3 个

步骤。 

步骤 1  基于算法思路（1）中坐标数据构建

坐标间的距离分布矩阵 ×m mD [9]，即： 

  × ={Dist( , )|1 ,1 }m m p q p m q mD ≤ ≤ ≤ ≤  （2） 

其中， ×m mD 是 m 维乘以 m 维的对称矩阵，m 为数

据集合 D 中包含的所有对象数量，Dist( , )p q 表示

在数据集合 D 中第 p 个对象到第 q 个对象的空间

距离。 

步骤 2  将上述距离矩阵 ×m mD 的行向量按升

序排列，并令距离矩阵 ×m mD 中第 K 列元素为构成

图 5  搜索半径 ε 寻优过程 1 
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所有数据点的 K 最近邻距离向量 D。 

步骤 3  当K取不同值时绘制对应分布曲线，

为便于观察 K 取离散值 1,2,…,15，该曲线从下至

上依次为 K 值由小至大的变化图形，结合已确定

的搜索半径ε 值，与上述 K 值曲线相交处，进行

MinPts 值的选取确定。 

寻优策略执行：按上述确定 MinPts 值具体算

法思路及步骤采用编程实现，对 K 不同取值曲线

进行图形化渲染，MinPts 参数寻优过程如图 7 可

知，K 取离散值 1,2,…,15 等 15 条曲线基本形似，

呈“前缓后陡”趋势。 

根据上述自适应 KNN-DBSCAN 联合算法

可知，当 ε =0.004 49 时，与 K 值曲线集合密度

最大处相交（图 7 圆圈处），该 K 值曲线为

MinPts=8。 

自适应 KNN-DBSCAN 联合算法调优聚类效果

如图 8 所示，当密度阈值 Density 参数列表= 

{ε =0.004 49,MinPts=8}时，该数据集可取得最优解。 

 
图 6  搜索半径 ε 寻优过程 2 

图 7  MinPts 参数寻优过程 
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图 8  自适应 KNN-DBSCAN 联合算法调优聚类效果 

（3）自适应 KNN-DBSCAN 联合算法模型的

实效性评估 

自适应 KNN-DBSCAN 联合算法模型主要是

应用于网络高重叠覆盖度优化，基于该算法特性

及实际网络优化工作需求，除了考虑模型超参数

搜索半径 ε 、MinPts 设置外，还需要考虑模型

输出的高干扰簇群范围以及其涵盖的小区数

量，平衡相关要素最终获取每个高干扰簇群中

TOP 小区贡献度，为验证自适应 KNN-DBSCAN

联合算法模型有效性，设置不同超参数进行相

关指标对比验证，不同超参数设置下算法模型

KPI 验证结果见表 3。其中，2 个 KPI 评估验证

指标如下。 
 噪点率=noise 噪点数 n/对象数 N。 

 最大簇群内 TOP 问题小区贡献度占比=最

大簇群中高重叠覆盖度栅格所辖 TOP5 小

区的采样点/最大簇群中高重叠覆盖度栅

格所有小区采样点。 

通过表 3 可知，在自适应 KNN-DBSCAN 联

合算法调优层面，当簇群 Ci 一定时，噪点率越小

越好；在实际网络优化层面，解决高重叠覆盖小

区需要以优化最少小区为代价获得最好收效，即

最大簇群内 TOP 问题小区贡献度的占比越高，该

簇群的问题小区收敛性越好。 

实验组别 9、10 的噪点率最小，同为 4.83%，

而最大簇群内 TOP 问题小区贡献度仅为

38.97%；实验组别 6、7、8 最大簇群内 TOP 问

题小区贡献度同为 59.32%，但噪点率依次为

9.03%、13.24%、15.34%，均略高于实验组别 9、

10。另实验组别 6 与实验组别 5 在同为 8 个簇群

前提下，虽然实验组别 6 比实验组别 5 噪点率稍

劣于 2.73%，但在最大簇内 TOP 问题小区贡献度

占比方面实验组别 6 大幅优于实验组别 5，领先

幅度为 20.60%。 

综合分析，当密度阈值 Density 参数列表

={ε =0.004 49,MinPts=8}时，即实验组别 6 在噪点

率及最大簇群内 TOP 问题小区贡献度占比两项

KPI 评估中平衡性最优，从而验证自适应

KNN-DBSCAN 联合算法在实际网络优化中的有

效性和实用性。 



  研究与开发 ·128· 

 

3  结束语 

对 MDT 高重叠覆盖度栅格基于 KNN-DBSCAN

的联合算法研究，利用编程工具对 DBSCAN 密度

阈值 Density 参数中搜索半径 ε、MinPts 两个超参

数进行自适应寻优，从而解决了该算法对参数设

置敏感性问题。结合实际网络优化工作特性，高

效、快速构建优化区域内高重叠覆盖度簇群，精

准识别其簇群中 TOP 小区，为一线生产提供有效的

优化解决方案，确保移动用户的良好感知体验。 
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表 3  不同超参数设置下算法模型 KPI 验证结果 

实验

组别 数据集 对象

数 N 

密度阈值 D（Density） 
参数列表 

噪点率 簇群数

Ci/个
最大簇群 Cmax覆

盖近似面积/km2

最大簇群 Cmax 

包含问题 
小区数/个 

最大簇内 TOP
问题小区 

贡献度占比 
搜索半径 eps MinPts 

1 ××地市密

集城区MDT
高重叠覆盖

度栅格数据 

476 0.003 00 7 15.76% 10 11.46 82 41.06% 

2 0.003 00 8 18.07% 10 10.62 75 42.66% 

3 0.003 00 9 20.38% 10 10.62 75 42.66% 

4 0.003 00 10 25.00% 10 10.62 75 42.66% 

5 0.004 49 7 6.30% 8 25.10 234 38.72% 

6 0.004 49 8 9.03% 8 14.76 117 59.32% 

7 0.004 49 9 13.24% 6 14.76 117 59.32% 

8 0.004 49 10 15.34% 5 14.76 117 59.32% 

9 0.005 00 7 4.83% 7 35.66 284 38.97% 

10 0.005 00 8 4.83% 7 35.66 284 38.97% 

11 0.005 00 9 9.87% 5 33.28 276 39.15% 

12 0.005 00 10 13.66% 4 24.12 158 54.71% 
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