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题 目 基于神经网络的无线电波传播损耗预测模型
摘 要：

2019年 6月，工信部正式向中国电信、中国移动、中国联通、中国广电发放 5G商用

牌照，标志着中国的 5G商用元年正式到来，无线电波通信技术将在未来几年迎来前所未

有的高速发展。为更好地满足用户不断增长与丰富的的市场需求，运营商需要部署大量基

站来提高无线电波传播质量，而准确、高效的网络估算对于精确的 5G网络部署有着非常

重要的意义。

本文以观测点的平均信号接收功率（RSRP）的 PCRR及 RMSE指标为优化目标，旨

在准确预测观测点的 RSRP值。针对这一预测类优化问题，本文从模型分析和数据分析的

角度对特征进行提取，并基于这些特征先后建立两个神经网络网络。

问题一本质上是模型分析任务。首先，运用文献综述法，针对关无线电波传播的 36

个模型的特点及适用范围进行汇总分析，学习其特征及特征引入方式；其次，重点研究了

Okumura-Hata模型、Cost 231-Hata模型、SPM模型，对变量公式及各项参数的选择条件进

行剖析，分析其作为模型训练特征矫正项的可能性；最后，对比已有变量名与三种经典统

计模型特征变量，选取具有共性且合理的特征（链路距离、基站发射机绝对高度、观测点

绝对高度、载波频率、场景纠正）作为我们模型的备选特征。

问题二本质上是数据分析任务。首先，对题目提供的 12011833条数据的数据集进行

数据清洗与可视化处理；其次，通过重复随机抽样、取平均值的方式，对 16个变量进行因

子分析，得到 6个解释性极佳的因子，并基于因子分析结果对对变量进行组合与转化；最

后，基于已有变量组合和无线电波的传播特性，提取数据中有效统计特征（波频影响因子、

自由空间的距离损耗、观测点密度损耗、建筑物密度损耗、平均建筑物高度影响因子、平
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均地形影响因子、直射因子、反射因子、散射因子、绕射因子、经典统计模型模型损耗校

正项），并通过 Pearson相关系数、Kendall相关系数、Spearman相关系数测试其余 RSRP

值的相关性，经过显著性筛选最终得到 19个有效特征。

问题三本质上是工程实践任务。首先，本文在线下通过单 GBDT模型对上述特征尝试

进行了训练与线下指标评估，取得了 9.1276的线下 RMSE。其次，由于传统 GBDT模型

并不能很好拟合出本问题的目标。本文用 GBDT的预测输出与经验特征、原始数据特征、

统计特征进行了融合，作为多层神经网络的输入，进行融合模型的训练，它会把 PCRR和

RMSE两个指标同时作为优化目标，进行多目标学习，整体预测无线电波信号强度。最终，

本文建立的基于 AI的无线电波信号强度预测模型，在线下取得了 22.5834%的 PCRR值
和 8.5807的 RMSE，并在华为云ModelArts平台也取得了优异的成绩。

在研究过程中，我们还发现，传统经验模型的特征对模型帮助不大，原始数据中的位

置特征和统计特征对模型帮助很大，而特征中变量的最优组合方式仍有待深入研究。

关键字：无线智能传播 特征工程 多目标融合模型 神经网络 TensorFlow
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1. 问题重述

1 . 1 问题背景

图 1 5G时代的到来

2019年 6月，工信部正式向中国电信、中国移动、中国联通、中国广电发放 5G商用牌

照。随着中国 5G商用元年的到来与市场前景的扩大，需要建立大量的信号传播基站。据

工信部透露，中国在 2019年将新建 5万个 5G基站，2020年中国将新建达到 68万个[1]。由

于在实际生产实践中，基站具有相当高的经济成本，因此，对于无线电基站的选址至关重

要，如何合理的安排基站位置使得该基站的信号范围覆盖更广、信号强度更高、经济成本

更低、性价比更高具有重要的研究价值。然而，研究基站选址问题的基础是要在不同的观

测点对无线电波信号进行准确的预测，这对于通信技术的发展，乃至 5G网络的科学部署

有着非常重要的意义[2]。

1 . 2 问题描述

在本次数学建模赛题本质上是一个学习优化问题，要求建立无线电波信号值的预测模

型，任务主要包括模型分析、数据清洗、数据处理、特征选择、特征组合、特征提取、特

征相关性分析、模型建立和模型比较与测试。在各个任务中，特征选择和模型建立的关键

目标均为参考信号接收功率 RSRP值，在基站发射机发射功率已知的条件下，本质上是对

无线电波信号传播损失进行特征提取与预测。由于数据已经给出了各个观测点的 RSRP实

际值，该问题为有监督学习问题。

对于本题目任务的理解如图2所示，基站发射机在特定的地理位置的一定的高度下，以

一定的功率，主要向特定水平和铅垂方向，发出特定频率的无线电波信号，在不同的地形

及建筑物高度环境下，通过直射、透射、绕射、散射、反射、折射等传播方式，传向一定

区域范围所有信号接收点。本题目给出的训练数据就是从所有信号可接收点钟随机选取得

到的[3]。
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图 2 任务示意图

在问题一中，要求根据 Cost 231-Hata模型以及题目所提供的数据信息选择合适的无

线电波传播特征，并分析其合理性和现实意义。为了保证模型特征提取的多样性与可靠性，

本文在选取 Cost 231-Hata模型特征的基础上，对大量已有文献中的模型进行分析比对，并

重点对 Okumura-Hata模型与 Standard Propagation Model（SPM）模型的进行选择。

在问题二中，要求在模型分析的基础上，从题目提供的包含 18个变量、12011833个

观测点数据的数据集中进行特征提取，在对特征进行合理量化、排序的基础上计算这些特

征与目标的相关性，并给出特征的数值计算方法与现实意义。

在问题三中，要求基于已经选择的具有现实意义的、与目标相关性较强的有效合理

的特征，通过多种方法建立基于 AI的无线电波信号强度预测模型，即对不同地理位置的

RSRP值进行准确预测，其优化目标包括将 PCRR值（综合考虑准确率和召回率目标）控

制在 20%以上与最小化 RMSE值（均方根误差）。

5



2. 符号与变量说明

2 . 1 符号说明

符号 原数据变量 中文含义 单位

Id Cell Index 小区编号

XC Cell X 基站坐标

YC Cell Y 基站坐标

HM Height 基站发射机相对地面的高度 米

AC Cell Altitude 基站海拔高度 米

HC Cell Building Height 基站所在格点的建筑物平均高度 米

CIC Cell Clutter Index 基站地物类型索引

α Azimuth 基站发射机水平方向角 度

θ1 Electrical Downtilt 基站发射机垂直电下倾角 度

θ2 Mechanical Downtilt 基站发射机垂直机械下倾角 度

f Frequency Band 基站发射机中心频率 Mhz

Pr RS Power 基站发射机发射功率 dBm

X X 观测点坐标

Y Y 观测点坐标

A Altitude 观测点海拔高度 米

H Building Height 观测点所在格点的建筑物平均高度 米

CI Clutter Index 观测点地物类型索引

R RSRP 平均信号接收功率 dBm

注：这里只列出论文各主要通用符号，个别模型单独使用的符号在首次使用时会进行

说明。
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符号 新生成特征含义 单位

Yf 波频影响因子

Ni 第 i个基站的所有观测点的数目

LD 自由空间的距离损耗

LN 观测点密度损耗

LB 建筑物密度损耗

WH 同一个基站的观测点，H的平均值

WCI 同一个基站的观测点 CI的平均值

Pr∗ 发射功率修正项 dBm

Ni 每个基站的观测点数量

Mi 同一个基站的观测点的 HC不为 0的数量

φ 水平方向，基站观测点连线与正北方向的夹角 度

ϕ 垂直方向，基站观测点连线与水平方向的夹角 度

λ11 完全直射因子

λ12 相对直射因子

D 距离中心直射线的最短距离 米

λ1,2,3 反射、散射、绕射因子

Lok Okumura-Hata模型矫正项

Lcost Cost 231-Hata损耗矫正项

LSPM SPM损耗矫正项

2 . 2 变量解释

在本题的任务中，最核心的指标，也是模型最终要预测的指标为 RSRP值。因此，有

必要对平均信号接收功率 RSRP值和电波信号传播损耗 L及其单位进行说明。

平均信号接收功率（RSRP），是无线信号强度（RSSI）的关键参数，由于无线信号一

般为 mW级别，不便于计算与表示，因此将其转换为 dBm表示。dbm是一个表示功率绝

7



对值的单位，他的计算公式为

0dbm = 10lg(1mW) (1)

即 1mW = 0dBm，小于 1mW无线信号就是 dBm表示为负数。在实际传输过程中，信

号接收方是很难达到接收功率 1mw的，因此 RSRP常常以负值的 dBm数出现。

一般而言，dbm值越大，信号强度越高，接收效果越好，但考虑到实际应用中的经济成

本，当一个区域接收到的 dbm值介于 0到-50dbm之间，或者介于 0到-70dbm之间时，认

为该区域信号值良好。当接收到的无线信号小于-70dbm则会出现传输不稳定，速度缓慢的

现象，此时无线网络就无法正常使用。但在本次比赛中，弱覆盖判决门限 P的值定为-103

dBm，即当一个区域接收到的 dbm值介于 0到-103dbm之间时，认为该区域信号值良好[4]。

特别需要注意的是，电波信号传播损耗值为发射功率与平均信号接收功率的差值，即

为 S =Pr-R，其单位为 dB或无单位，是一个表征相对值的值，纯粹的比值，只表示两个量

的相对大小关系[5]。

3. 模型假设

• 假设观测点相对独立，RSRP测量值不受到文件中所给发射机以外的发射机的影响；

• 假设 RSRP测量值在观测时，不会受到偶然因素的干扰，例如：飞机飞过遮挡信号，考

场考试屏蔽周围信息、雷电天气等；

• 假设同一观测点测量接收到的两个发射机发出信号的 RSRP值不会叠加，且不相互干

扰。

• 假设每个发射机除了发射功率（RS Power）和中心频率（Frequency Band)外，其余设

备自身参数，如 CPU型号、内存大小等，均一致；

• 假设基站发射机发射角度固定，定向发射信号；

• 假设基站发射机在水平和竖直方向具以面的形式发射信号，形成圆锥体发射；

• 由于房屋结构信息无法量化，假设数据集中的观测点以及站点发射机都不考虑在室内

的情况；

• 在考虑地面反射时，假设反射点的海拔高度与基站高度一致；

• 在考虑反射、散射、折射、透射时，假设同一基站区域内，地形和高度一致，可用区域

内平均值代替。
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4. 模型的建立与求解

基于上述符号和假设，后文将按照如图3所示流程建立数学模型。

图 3 研究思路图

4 . 1 问题一建模与求解

问题一属于基于模型分析与特征选取问题，对于解决此类问题文献综述法和模型比较

的方法。

针对问题一，首先，通过阅读大量文献，对现在已有的模型进行分析与比较，主要针

对每一种模型的特点及适用范围进行汇总，找出各种模型使用的共有特征及其作用；其

次，本文重点分析了 Okumura-Hata模型、Cost 231-Hata模型、Standard Propagation Model

（SPM）模型，并对其公式及各项参数与已有变量名进行详细比对，选取适合本任务的有效

特征，基于已有变量给出计算公式，并阐述其合理性与现实意义。

4 . 1 . 1 常见无线智能传播模型

近年来，由于通讯技术的快速发展，无线电波应用越来越广泛，出现了大量研究无线

电波传播模式的文献与模型，根据辐射源覆盖范围的的不同，可分为大区模型、小区模型、

微区模型；根据传播模式性质的不同，可分为：经验模型、半经验模型、确定性模型；根
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图 4 问题一思路图

据分析电波传播方向的不同，可分为正演模型、反演模型。[6]对于常见文献中的模型，本

文对其核心的模型思想、模型特点及适用范围进行提炼得到表1。

通过阅读大量文献及表可知[7]，最早的无线电波传播模型均为基于统计规律的经验模

型或半经验模型，而现代技术的发展促进了确定性模型的产生于发展。虽然确定性模型预

测较为准确，但由于其较高的算法复杂度及经济成本，使用并不便利。因此，本文希望通

过现在新兴的机器学习与深度学习的方式，建立现代深度学习预测模型。

首先，科学研究需要站在巨人的肩膀上，因此，本文对已有的三种经典统计模型

（Okumura-Hata 模型、Cost 231-Hata 模型、SPM 模型）进行详细分析，并希望通过其预

测结果数值，指导神经网络学习进程。

• 1.Okumura-Hata模型

Okumura-Hata模型是基于 Okumura模型进行改进的模型[8]。首先，该模型对复杂的地

形地物环境进行了一个系统的划分。其预测方法是把“准平滑地形”作为分析和描述传播

模型的基准。准平滑地形指表面起伏高度小于 20m的地形，也称为中等起伏地形，其起伏

缓慢。对应地，不规则地形指准平滑地形以外的地形，包括但不限于连绵起伏山地、丘陵

地带、坡形地形、海岸线等地形。对于准平滑地形，按照地物的密集程度可以分为三类：开

阔地、郊区环境、市区环境。

Okumura-Hata模型可以通过修改参数来适应其他地形地区，例如：可以通过修改参数

表 1 移动通信中电波传播预测模型的改进研究
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将其频率范围扩大到 3000MHz。修改得到的模型为 Okumura-Hata模型，它适用于 1⃝发射
机发射的信号频率范围为 150-3000MHz；2⃝信号的传播距离范围为 1-100KM；3⃝发射机的
天线高度范围为 30-1000m； 4⃝城市或者准城市地形。其公式为：

Lb = 69.55 + 26.16 lg f − 13.82 lg(hb)− α(hm) + (44.9− 6.55 lg(hb)) lg d (2)

其中，f：工作频率（MHz）；hb：基站天线有效高度（m）；hm：移动台天线有效高度（m）；

d：移动台与基站之间的距离（km）；alpha(hm)：移动台天线高度因子。在不同的地形地

区，可以通过调整 alph、K使公式的预测效果更好。

对于大城市

α(hm) = 8.29[lg(1.54hm)]
2 − 1.1dB (f ≤ 300MHz)

α(hm) = 3.2[lg(11.75hm)]
2 − 4.97dB (f ≥ 300MHz)

(3)

当 hm在 1.5-4m之间，上面两式基本一致。

对于中小城市（除大城市以外的其它所有城市）

α(hm) = (1.1 lg f − 0.7)hm − (1.56 lg f − 0.8) (4)

对于郊区

Lbs = Lb市区 − 2[lg(f/28)]2 − 5.4 (5)

对于开阔地

Lbg = Lb市区 − 4.78(lg f)2 + 18.33 lg f − 40.94 (6)

• 2.Cost 231-Hata模型

由于 3G、4G 时代所使用的频段、覆盖的地区等因素与以往不同，因此无法使用

Okumura-Hata 模型进行信号覆盖预测。鉴于此，欧洲研究委员会 COST 231 传播模型小

组建议，将 Okumura-Hata模型作为基础，引入多个修正参数，使得其支持的频率扩展到

2GHz，因此得到了新的 Cost 231-Hata模型。其定义如下：

PL = 46.3 + 33.9 lg f − 13.82 lg(hb)− α(hm) + (44.9− 6.55 lg(hm)) lg d+ Cm (7)

其中 PL定义为传播路径损耗（dB）、f 载波频率（MHz）、hb 为基站天线有效高度（m）、

hm为用户天线有效高度（m）、α用户天线高度纠正项 (dB)、d为链路距离（km）以及 Cm

场景纠正常数（dB）。其中 Cm 针对地区的一个修正项，在用于大城市中心路径的损耗测

试中其应设置为 3dB，在其他区域时设置为 0dB。Cm取值同上。

Cost 231-Hata模型的适用范围如下：

• 3.Standard Propagation Model（SPM）模型

12



表 2 Cost 231-Hata模型的适用

限制条件 范围

频率（MHz） 1500-2300

链路距离（Km） 1-20

接收天线有效高度（Km） 1-10

发射机天线的有效高度（m） 30-200

SPM模型即标准传播模型，是建立在 Cost 231-Hata模型的基础之上的半经验模型，用

于 150MHz-2000MHz频率的无线电通信的传播损耗预测中。其适用范围较广，对环境方

面没有限制，广泛适用于 3G及 4G通信系统在城市中的传播情况预测。该模型的基本公

式如下：

L1 = K1 +K2 lg d+K3 lgHTxeff +K4D i f f−loss

+K5 lgHTxeff lg d+K6HRxeff +Kclutterf(clutter)
(8)

其中，K1是与频率相关的因子，单位为 dB；K2是距离衰减因子；d是发射机和接收

机之间的距离，单位为 m；K3是接收天线高度相关的因子；HTxeff是发射天线的有效高度；

K4是与衍射相关的因子，其值必须为正；Diff−loss是衍射而引起的损耗，单位为 dB；K5

是与发射天线有效高度和距离相关的乘性因子；K6 是 HRxeff 的乘性因子；Rxeff为移动台

接收天线高度；Kclutter是 fclutter的乘性因子，fclutter是由杂散引起的加权平均损耗。

从此模型的公式中可以看到，信号的路径损耗与基站发射频率、天线与基站的链路距

离、接收天线的高度等相关，同时，为了更好的拟合实际数据，改模型还加入了电磁波的

衍射项、地区地貌特征修正项，使其能够更好地进行预测。

综上所述，本文将以上三个经典模型的优点和缺点进行汇总如表4。

通常，按照城市地形区域：在建筑密集的大城市区域，可以优先选择 SPM模型；小城市

或城郊则优先选择 Cost231-Hata模型；在较为开阔的区域，可以优先选择 Okumura-Hata模

型。按照频率要求和覆盖范围：频率较低、覆盖比较广的蜂窝网络优先选择 Okumura-Hata

模型、Cost231-Hata模型或 SPM模型进行优化修正；频率较高、覆盖面积适中的传播模型

优先选择 Cost231-Hata模型；频率高、覆盖面积小（如短距离通信）的情况优先选择 SPM

模型。特别地，如果地物类型单一且便于统计，使用 SPM模型来添加地物损耗也是合理

的选择。

表 3 经典统计模型优缺点汇总表
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4 . 1 . 2 模型特征提取

本文基于大量文献及上述三个主要的经典模型，提取具有代表性和共性的特征如下

表4所示。

通过比对三个经典统计模型的特征参量与文件中所包含的变量，可以得到如下五个基

本特征。

1⃝链路距离 d，即基站与观测点的水平位置距离。

d = sqrt
(
(XC − X)2 + (YC − Y)2

)
(9)

特征 d在 Okumura-Hata模型、Cost 231-Hata模型、SPM模型均存在，并且 lg(d)与电波信

号传播损耗呈线性关系。大量文献中也表明，距离越远，平均信号接收功率越小，本质上

是由于无线电波在传播过程中可能收到空气中大量粒子以及物体的影响，距离越远，无线

电波在传播的过程中可能遇到阻碍的几率就越大，损耗可能越多，这符合实际情况。

2⃝基站发射机绝对高度 hb，即基站发射机距地面高度与基站海拔高度之和。即：

hb = HM + AC (10)

3⃝观测点绝对高度 hb，即观测点的海拔高度。即：

hm = A (11)

特征 2⃝和 3⃝在 Okumura-Hata模型、Cost 231-Hata模型、SPM模型均存在,且 lg(hb)、lg(hm)

均与电波信号传播损耗呈线性关系。此外，本文还发现 lg(hm) ∗ lg(d)也与电波信号传播损
耗呈线性关系。

表 4 模型特征比较提取表
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4⃝载波频率 f，即基站发射机中心频率 f，且 lg(f)常常与 lg(A)结合来影响电波信号

传播损耗。

5⃝场景纠正常数 K，即区域建筑物和地形对该观测点的电波信号传播损耗的影响。由
于不同模型对这一特征的量化方式不同，因此目前仅了解其大致的函数关系。可以发现，

该特征影响的量化值一般与 lg(f)及 lg(A)呈线性关系。即：

K = F(lg(f), lg(A)) (12)
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综上所述，通过问题一的分析，本文可以初步得到特征 lg(d)、lg(hb)、lg(hm)、lg(hm)∗ lg(d)、
F(lg(f)，lg(A))。同时，现有特征仍存在以下三点不足：

1.仅仅分析了三个具有代表性的经典统计模型，且这些模型都是在很早之前提出，虽

然有一定借鉴意义，但对于现在无线电波传播损耗的预测必然存在较大误差。

2.数据集中的大量变量并未使用，这些变量的合理组合对于模型预测效果可能有较大

帮助。

3.有关区域范围的建筑物和地形因素的量化方法，仍然有待深入研究。

对于以上三点不足，文本对于将在问题二的解决过程中进行确定与解释。

4 . 2 问题二建模与求解

问题二属于数据分析与特征提取问题，对于解决此类问题采用因子分析和相关分析。

针对问题二，首先需要对数据进行可视化，对于已有数据各个变量的基本统计性质具

有初步的了解，进一步，对数据进行清洗，去除收集时存在的非偶然性误差，以及无关的

具有多重共线性的变量。然后，本文在数据采样的基础上，使用因子分析的方法对变量进

行组合，对部分分类变量进行合理的排序与数值转化。最后，基于问题一中模型分析与因

子分析结果，对已有变量进行组合形成特征，并对特征进行数值化表达与相关性测定。

4 . 2 . 1 数据介绍及可视化

本文所使用的数据全部来自华为云AI竞赛平台，数据包含 train_set和 test_set两个文件

夹(https://developer.huaweicloud.com/competition/competitions/10000

13923/circumstances)，其中 train_set包含来自 4000个文件的 18个变量的数据，其

中每个文件中大约包含 3000 条数据，共计 12011833 条，变量包括：Cell Index、Cell X、

Cell Y、Height、Cell Altitude、Cell Building Height、Cell Clutter Index、Azimuth、Electrical

Downtilt、Mechanical Downtilt、Frequency Band、RS Power、X、Y、Altitude、Building Height、

Clutter Index、RSRP。

在数据中心，基站在 X轴的坐标跨度范围为（384180，434540），在 Y轴的坐标跨度

范围为（3376325，3417960），观测点 X轴的坐标跨度范围为（382930，434580），在 Y轴

的坐标跨度范围为（3375740，3418880），需要特别注意的是观测点和基站坐标为所在格

点的左上角坐标，格点宽度为 5米，示意图如图6所示。

进一步，本文将全部观测点的建筑物高度信息依据（X，Y）信息绘制在如图7所示的

平面上，建筑物高度低于 9米或不存在观测点的地方在图中表现为白色。途中，可以看到

地图中心的六个呈环状的道路和两条隐约的河流，在中心城市的南部存在部分高于 100以

上的建筑群。

如图8所示，是观测点地物类型索引的直方分布图，可以看出观测点地物类型索引类型

为市区开阔区域的占去大多数，道路、植被区、中高层建筑其次，可以看出观测点主要分
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图 5 问题二思路图

图 6 栅格化坐标示意图
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图 7 栅格化坐标示意图

图 8 二维图 X Y建筑物高度

布在城市中心区域。同时，可以发现观测点中不包含海洋（Clutter Index = 1）、湿地（Clutter

Index = 3）、城郊开阔区域（Clutter Index = 4）、森林植被（Clutter Index = 9）、农村（Clutter

Index = 19）、CBD商务圈（Clutter Index = 20）这些地物类型。
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4 . 2 . 2 数据清洗

对于部分异常数据 (建筑物高度和地物类型标识不符、空间距离与信号功率不符)，本

文在模型训练前先进行了数据清洗。

1. 建筑物高度和地物类型标识不符

表 5 地物类型索引表

如表5所示，题目中的 Table 4给出了地物类型名称的编号含义，其中地物类型是隐含

大量高度信息的。例如：当地物类型索引为 14时，该格点的建筑高度仍存在大于 20米的

现象，同理，分析可知地物类型索引为 2、5、6、7、8的区域不应该包含高于 20米建筑建

筑、地物类型索引为 10、11、12、13、14的格点内的建筑高度不应该与地物类型索引所描

述的内容相矛盾。

然而分析数据后，本文发现，存在部分变量矛盾的数据，因此有必要进行数据清洗，例

如：小区编号为 2461901的坐标为（411170，3395480）的观测点建筑物高度为 12米，但地

物类型索引为 10，与建筑物高度高于 60米相矛盾。小区编号为 1231001的坐标为（411140，

3395880）的观测点建筑物高度为 156米，但地物索引类型为 14，建筑物高度低于 20相矛

盾。

对于此类异常数据，本文对其进行数据清洗。

2.空间距离与信号强度不符
大量文献资料表明，距离对于信号强度的影响是很大的，然而数据中存在部分空间距

离远，信号强度却很大的点。为了去除这种异常点，首先，本文先定义了无线电波传播损
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耗 L，其单位为 dB。

L = Pr−R (13)

根据题目所给信息，本文定义了损耗大小的临界值 L0 = Pr+103 = 114.6，其中 Pr在 2097

个基站中的均值为 11.593514544587505，约为 11.6dbm。

其次，本文对空间距离 LD = lg
(
sqrt

(
(XC − X)2 + (YC−Y)2 + ((HM + AC)− A)2

))
进行

排序，取其 0.2分位数为 116.94443124834973，约为 116.9米，与 0.8分位数为 481.92281539655426，

约为 481.9米。

对于距离小于 116.9米的观测点，若其无线电波传播损耗 L大于 114.6，则认为是异常

数据，应当剔除；同理，对于距离大于 481.9米的观测点，若其无线电波传播损耗 L小于

114.6，则认为是异常数据，应当剔除。

例如：小区编号为 1001701的坐标为（424455，3376320）的观测点距离其基站的距离

为 64.82米，无线电波传播损耗为 150.2大于 114.6。小区编号为 1032901的坐标为（428735，

3418170）的观测点距离其基站的距离为 212.84米，无线电波传播损耗为 66.7小于 114.6。

对于此类异常数据，本文对其进行数据清洗。

3.无用变量的剔除

图 9 基站与小区关系图

对于数据进行基本的数据处理可以发现，题目所提供的数据共包含 4000 个小区和

2097个基站，存在大量小区编号不同但是基站站点相同的数据，因此，小区编号与基站坐

标不存在一一对应关系，因此，以小区为单位分析数据并不如以所属站点为单位分析数据

更合理，因此，本文将数据的小区编号变量剔除。
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4 . 2 . 3 因子分析初探变量组合

由于数据量过大，本文首先采用随机采样的方法获得样本大小为 1048574数据，对剔

除小区编号和 RSRP值的 16各变量进行因子分析。

1.考察原有变量是否适合进行因子分析
首先，应该考察手机到的原有变量之间是否存在一定的线性关系，是否适合采用因子

分析提取因子。这里，借助变量的相关系数矩阵、反应像相关矩阵、巴特利特球度检验和

KMO检验方法进行分析，见表6。同时，由于数据中存在缺失值，采用剔除变异值处理缺

失值。

表 6 KMO和巴特利特检验

指标 数值

KMO取样适切性量数 .588

近似卡方 11552718.086

自由度 120

显著性 .000

巴特利特球度检验统计量的观测值为 11552718.086，相应的概率 P值接近 0.如果显著

性水平为 0.05，由于概率 P值小于显著性水平，则应拒绝原假设，认为相关系数矩阵与单

位阵有显著性差异。同时，KMO值为 0.558，根据 Kaiser给出的 KMO度量标准可知数据

适合进行因子分析。

2. 提取因子
在这里进行尝试性分析：根据原有变量的相关系数矩阵，采用主成分分析法提取因子

并提取大于 1的特征值。

表 7 总方差解释

在表7中，可以看出，第一列为是因子编号，以后三列组成一组，每组中数据项的含义

一次是特征值、方差贡献率和累计方差贡献率。

第一组数据项（第二列-第四列）描述了因子分析初始解的情况。可以得到：第 1个因

子的特征值为 3.159，解释原有 17个变量总方差的 19.743%（即 3.159/16*100%），累计方

差贡献率为 19.743%；第 2个因子的特征值为 1.781，解释原有 16个变量总方差的 11.134%

（1.781/16*100%），累计方差贡献率为 30.876%。其余数据含义类似。在初始解中由于提取
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了 16个因子，在初始解中由于提取了 6个因子，因此原有变量的总方差均被解释，累计方

差贡献率为 100%。

第二组数据项（第五列到第七列）描述了因子阶的情况，可以看出，由于提取了四个

因子，四个因子一共解释了原有变量总方差的 61.868%。总体上，原有变量的信息丢失较

少，因子分析效果较理想。

第三组数据项（第八列到第十列）描述了最终因子阶的情况。可见，因子旋转后，总

的累计变量的方差贡献率没有较大改变，也就是没有影响原有变量的共同度，但却重新分

配了各个因子解释原有变量的方差，改变了各因子的方差贡献，使得因子更易于解释。

在图10中，横坐标为因子数目，纵坐标为特征值。可以看出：第 1个因子的特征值很

高，对解释原有变量的贡献最大。第六个以后因子的特征值小于 1，对解释原有的变量的

贡献相对较小，已经可以成为可忽略的“高山脚下的碎石”，因此提取 6个因子是合适的。

3.因子的命名解释
这里，本文采用最大方差法对因子载荷矩阵进行蒸饺旋转以使因子具有命名解释性。

指定按第一个因子载荷降序的顺序输出旋转后的因子载荷，并绘制旋转后的因子载荷图。

由表8可知，Cell X、X 在第一个因子上有较高的载荷，Cell Y、Y 在第二个因子上

有较高的载荷，前两个因子主要包含了基站与观测点的距离信息，可解释为距离；Cell
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图 10
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表 8 旋转后的成分矩阵

Altitude、Altitude在第三个因子上有较高的载荷，该因子主要包含了基站与观测点的高度

信息；Height、Electrical Downtilt、Mechanical Downtilt、RS Power在第四个因子上有较高

的载荷，该因子主要包含了与发射机有关的信息；Cell Building Height、Cell Clutter Index、

Building Height、Clutter Index在第五个因子上有较高的载荷，该因子主要包含了与环境有

关的信息；Azimuth、Frequency Band在第五个因子上有较高的载荷，该因子主要包含了发

射机水平方向角和发射频率信息。

4 . 2 . 4 变量组合与转化

1.因子分析结果解释与变量基本组合
因子分析的结果对于变量之间的组合具有指导意义，不论从因子分析模型、还是从距

离的现实意义角度，结合Cell X和X变量、Cell Y和Y变量、Cell Altitude和Altitude变量的

组合都是合理的。第四组变量组合显示出 Height、Electrical Downtilt、Mechanical Downtilt、

RS Power四个变量的组合，虽然都是有关基站发射机的变量，但其特征结合方式并不是很

顺理成章的，仍需要进一步分析。在第五组变量组合中，Cell Building Height、Cell Clutter

Index、Building Height、Clutter Index主要包括地物类型索引和格点建筑物高度，是影响电

波传输方式的重要因素，其结合是合理的。第六组变量组合将 Azimuth、Frequency Band两

个变量结合起来，其原因仍有待分析。

2.变量转化
本文进一步分析了地物类型索引对电波损耗的影响大小，并认为其平均影响可用反射

率来量化，并依据其平均影响的大小对地物类型索引的地形校正因子WcI 进行排序。

首先，需要先定义无线电波传播损耗 L，其单位为 dB。

L = Pr−R (14)

进一步本文通过对无线电波传播损耗 L进行标准化与归一化，来对地物类型索引的地

形矫正因子WcI 进行排序，数值计算结果如表9所示：表中，L为传播损耗均值，L
∗
为标

表 9 矫正因子

准化后的传播损耗数值。WcI 值越大，传播损耗越大，吸收的电波越多，反射的电波越少。

4 . 2 . 5 特征提取与数值计算方法

在因子分析初步探究小区数据集中变量关系后，可以发现，提取的六个主要因子的方

差贡献率仅仅为 61.868%，方差中仍存在大量的未能被模型完全提取，因此，本文将结合
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对于已有无线电波传播模型的分析结果与因子分析的变量组合，提炼出符合现实意义的有

效特征。

（一）无线电波特性特征

大量文献表明，电波信号的传播首先与电波自身的性质有关，特别是电波的频率与波

长，因此，本文首先引入波频影响因子作为特征。

1.波频影响因子 Yf

在 4.1中研究的三个模型中表明，lg(f)对于电波信号传播损耗 L有较为显著的影响，

因此，在模型中加入特征波频影响因子 Yf，即：

Yf = lg(f) (15)

（二）区域环境特征

除了无线电波本身的特性特征外，基站发射机所处的环境也是重要的影响因素，对于

量化电波散射、绕射，乃至散射具有重要影响。

1.自由空间的距离损耗 LD

在 4.1中研究的三个模型和因子分析的结果表明，基站与观测点之间的距离对于电波

信号传播损耗 L有较为显著的影响，因此，在模型中加入特征自由空间的距离损耗 LD，即：

LD = lg
(
sqrt

(
(XC − X)2 + (YC−Y)2 + ((HM + AC)− A)2

))
(16)
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在实际运算中，由于 lg(0)不存在的限制，需要剔除基站与观测点位置相同的数据。本

文的处理是当 LD < 1时，默认 LD = 1，认为该距离下不存在无线电波距离损耗。

2.观测点密度损耗 LN

由于数据观测点是随机选取的，因此，认为观测点位置的密度分布即为真实信号接收

器分布的密度分布，大量文献表明，当无线电波传播过于密集时，其传波损耗值会相应增

加，因此，本文考虑加入观测点密度损耗值 LN，即：

LN=Ni (17)

其中，Ni表示第 i个基站的所有观测点的数目。如图11所示，是每个基站的观测点数

图 11 每个基站的观测点数量分布图

量的散点分布图，可以看出 2097个基站，其观测点分布相当不均匀，基本服从幂律分布，

95%基站的观测点数量在 15000以下，仅有很少的基站具有特别多的观测点数。

3.建筑物密度损耗 LB

在 CCIR模型中，研究者通过在在 Okumura-Hata模型的基础上，增加地形对信号传播

损耗的影响来改进模型，其引入的地形覆盖物校正因子 B的经验性公式为：

B = 30− 25 lg
(
地面建筑物覆盖率

)
(18)

受 CCIR模型启发，本文将属于同一个基站的所有观测点中，建筑物高度不为 0的观

测点的比例定义为建筑物密度损耗 LB，其计算公式为：

LB = − lg (Mi/Ni) (19)
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图 12 建筑物密度图

其中，Mi为建筑物高度不为 0的观测点数量，为便于对数计算，Mi的最小取值为 1。

4. 平均建筑物高度影响因子WH

与建筑物密度损耗的思想相似，本文引入属于同一个基站的所有观测点的的平均建筑

物高度影响因子，其计算公式为：

WH =
1

Ni

ni∑
j=1

Hj (20)

其中，Hi为观测点的建筑物高度。这个公式中，可以看出建筑物平均高度越大的区域，

传播损耗也会也大。

5. 平均地形影响因子WCI

同理，可以得到属于同一个基站的所有观测点的的平均地形影响因子，其计算公式为：

WCI =
1

Ni

ni∑
j=1

(WCI)j (21)

其中，WCI为地物类型索引的地形矫正因子。

（三）发射功率的传播路径修正项 Pr∗

无线电波的信号强度除了受环境特征的影响外，很大一部分源自于基站发射机发射功

率的影响，但由于观测点与基站的相对位置，以及基站所处的区域不同，需要对发射功率

进行修正。

1.相对位置的判定
首先，需要判定观测点与基站的相对位置。在水平方向上，设发射机张角大小为 γ ，

即信号偏离信号发射机中心线的最大角度。在查阅大量文献与资料后，取 γ值为 30度。为

判断观测点与发射机的相对位置，即观测点在基站发射机方向的正面、侧面、反面，本文
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图 13 相对位置示意图

计算了以基站为中心，在水平方向上，基站和观测点连线与正北方向的夹角 φ，其计算公

式为：

φ == − arctan
(
|X −XC |
|Y − YC |

)
(22)

其判断条件为：

|α− φ| ∈


[0, γ] 正向

(γ, 180− γ) ∪ (180 + γ, 360) 侧向

[180− γ, 180 + γ] 反向

(23)

2.电波传播方式由于无线电波传播环境复杂，会受到传播路径上各种因素的影响，使电磁
波不再以单一的方式和路径传播而产生复杂的透射、绕射、散射、反射、折射等，所以在

相对位置的判定之后，需要对不同的电波传播方式进行量化研究。

（1）直射因子

在直射因子中，本文将直射因子分为完全直射因子和相对直射因子，完全直射因子应

用于无线电波能直线传播到的观测点，其公式为：

λ11 = Pr (24)

如图14所示，为判断无线电波的直射范围，首先，需要定义在垂直平面上，发射机的

张角为 β，在垂直方向观测点基站连线与水平方向的夹角为 ϕ。在查阅大量文献与资料后，
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图 14 完全直射示意图

取 β 值为 30度。

ϕ1 = arctan

 |Hµ + Ac − A|√
(Xc −X)2 + (Yc − Y 2)2

 (25)

当 ϕ1 ∈ (θ1 + θ2 − β, θ1 + θ2 + β)时，本文认为，存在完全直射，否则，该观测点不存

在完全直射，而存在绕射现象。

图 15 相对直射示意图

如图图15所示，为引入相对直射因子，用于无线电波距离中心线的远近，来间接量化

直射作用，其公式为：

λ12 = (1/D) ∗ Pr (26)

其中，D为观测点坐标距离中心直射线的最短距离，为了使 1
D
有意义，默认当 D < 1，

则取 D = 1。其计算公式为:

D = (HM + AC − A)× sin (θ1 + θ2) (27)

（2）地面反射因子
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研究发现，当无线电波传播时遇到尺寸比自身波长大得多的障碍物时，会反生发射现

象，这种现象一般发生于物体表面不同介质交接处，为量化这种影响，引入地面反射因子

λ2，其公式为：

λ2 = WCI ∗ Pr (28)

图 16 反射示意图

如图16所示，为判断无线电波的直射范围，首先，需要定义在垂直平面上，发射机的

张角为 β，在垂直方向观测点基站连线与水平方向的夹角为 ϕ。在查阅大量文献与资料后，

取 β 值为 30度。

ϕ2 = arctan

 (HM + AC + A)√
(XC −X)2 + (YC − Y )2

 (29)

当 ϕ2 ∈ (θ1 + θ2 − β, θ1 + θ2 + β)时，认为存在地面反射，否则，该观测点不存在地面

反射，而存在绕射现象。

（3）散射因子

当无线电波传播时存在小于波长的物体且单位体积内该物体数量巨大，会产生散射现

象。比如粗糙表面、小物体和不规则物体（植被、广告灯等）。地表面散射波示意图如图17。

根据大量文献及资料，本文定义了散射因子 λ3，其公式为：

λ3 = (W∗
CILB) ∗ Pr (30)
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图 17 地表面散射示意图

（4）绕射因子 λ4

当无线电波传播时遇到尖利的边缘阻挡时发生绕射现象，波长越长，绕射能力越强；

波长越短，则绕射能力越弱。无线电波绕射传播示意图如图18所示.

图 18 绕射示意图

根据大量文献及资料，本文定义了散射因子 λ4，其公式为：

λ4 = (W∗
CI(Ni/1000) +WCI ∗ (Mi/000)) ∗ Pr (31)

3.基于相对位置的传播方式的判定
在确定了基站和观测点相对位置和量化传播方式影响的基础上，基于大量文献资料，

本文对各个区域的发射功率进行修正。首先，对正面区域的发射功率 Pr进行修正：若符合
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完全直射与地面反射的判断条件，即存在无线电波的完全直射、相对直射、地面反射、散

射、绕射现象，则 Pr∗
正

= λ11 + λ12 + λ2 + λ3 + λ4

若仅符合完全直射的判断条件，即存在无线电波的完全直射、相对直射、散射、绕射

现象，则 Pr∗
正

= λ11 + λ12 + λ3 + λ4

若仅符合地面反射的判断条件，即存在无线电波的相对直射、地面反射、散射、绕射

现象，则 Pr∗
正

= λ12 + λ2 + λ3 + λ4

其次，对侧面区域的发射功率 Pr进行修正：

在侧面区域，基于大量文献与资料研究，认为存在无线电波的散射、绕射现象，则

Pr∗
正

= λ3 + λ4

最后，对反面区域的发射功率 Pr进行修正：在反面区域，基于大量文献与资料研究，

认为存在无线电波的散射、绕射现象，则 Pr∗
反

= WCl ∗ (λ3 + λ4)

（四）其他模型校正项

1. Okumura-Hata模型损耗校正项 Lok

Okumura-Hata模型为：

Lb = 69.55 + 26.16 lg f− 13.82 lg hb − α(hm) + (44.9− 6.55 lg hb) lg d (32)

其中，f：工作频率（MHz）；hb：基站天线有效高度（m）；hm：移动台天线有效高度

（m）；d：移动台与基站之间的距离（km）；α(hm)：移动台天线高度因子。在不同的地形地

区，可以通过调整 α、K使公式的预测效果更好。

由于本赛题的大多数数据点楼高较高，因此，认为该数据处于大城市，且数据的无线

电波频率大多为 2585Mhz>300Mhz，因此，α(hm) = 3.2 lg(11.75hm)]2− 4.97dB，K为地区

矫正因子,K = −2[lg(f/28)]∧2− 5.4。

因此，得到 Okumura-Hata模型损耗校正项：

Ldx = 69.55 + 26.161g(f)− 13.821g (HM + Ac)− 3.2 ((1g(11.75 ∗ A))2

+(44.9− 6.551g (HM + Ac)) ∗ LD − 2(1g f
28
)2 − 10.37

(33)

2. Cost 231-Hata模型损耗校正项 Lcost

Cost 231-Hata模型为：

PL = 46.3 + 33.9 lg f − 13.82 lg(hb)− α(hm) + (44.9− 6.55 lg(hue)) lg d+ Cm (34)

其中 α(hm)取值同上，α(hm) = 3.2[lg(11.75hm)]2−4.97dB，Cm置为 0因此，得到 Cost

231-Hata模型损耗校正项：

Lcost = 46.3 + 33.91g(f)− 13.821g (HM + Ac)− 3.2 ((1g(11.75 ∗ A))2

−4.97 + (44.9− 6.551g (Hµ + Ac)) ∗ LD

(35)
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3. SPM模型损耗校正项 LSPM SPM模型为：

L1 = K1 +K2 lg d+K3 lgHTxeff +K4Diff−loss

+K5 lgHTxeff lg d+K6HRxeff +Kclutterf(clutter)
(36)

其中参数取值如表10所示：

表 10 SPM模型参数

变量名 中文含义 取值

K1 与频率相关因子 23.5

K2 距离衰减因子 44.9

K3 移动台天线高度相关因子 5.83

K4 与衍射计算相关因子 1(>0)

K5 与发射天线有效高度和距离相关的因子 -6.55

K6 移动台高度相关因子 0

K7 地貌相关因子 1

因此，得到 SPM模型损耗校正项：

LSPM = 23.5 + 44.9LD + 5.831g (HM + AC)− 6.551g (HM + AC) ∗ LD + 10 (37)

4 . 2 . 6 特征相关性测定

综上所述，本文得到了 16个原始变量特征、3个统计模型矫正项特征以及 7个新的组

合的经验特征，对综上所述的 26个特征进行相关性测定并排序，得到结果如表11所示。相

关分析的数据是具有生成特征的 600000随机抽样数据。

表 11 特征相关性测定表

**在 0.01级别（双尾），相关性显著。

*在 0.05级别（双尾），相关性显著。

如表11所示，对 26个变量与 RSRP值计算 Pearson相关系数、Kendall相关系数、Spear-

man相关系数，其中对三个 600000数据的样本三次计算求平均值，进一步，求三个相关系

数的平均值，并剔除存在不显著相关系数的特征，最终得到 19个有效特征，并依据其相

关系数大小进行排序。从表中，可以看出除了经典统计模型矫正项，空间距离即区域环境

特征对于 RSRP值有较大的影响。
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4 . 3 问题三建模与求解

问题三属于建模预测与工程实践问题。

针对问题三，首先，基于问题一和问题二中设计和选择了有效特征，本文通过官方给

出的训练集，建立了 2种无线信号传播预测模型。其次，本文将对这 2种模型进行依次的

说明与训练求解。训练过程均使用的是一台 48核 CPU、128G内存、4*1080Ti显卡的服务

器。代码是基于 Python3.6、TensorFlow1.8.0、Lightgbm2.2.3进行编写的，详见上传的附件。

最后，在华为云的ModelArts平台进行了部署预测，且获得了优异的成绩。

4 . 3 . 1 单 GBDT模型

GBDT是由决策树模型衍生而来的一种集成学习的方法，它采用前向分布算法和加模

型的方法，来实现学习的优化过程。GBDT使用负梯度作为划分的指标（信息增益），在每

次迭代训练中，它都是通过负梯度来拟合目标 Loss（残差），从而得到一颗决策树。不足

之处是，计算信息增益时会扫描所有样本，从而找到最优划分点，这样就会导致寻找最优

解变成一个特别耗时的过程。一种不错的优化方式是，在已经排好序的特征值上枚举所有

可能的特征点，但这也是一种枚举的方法。

本文使用的则是另一种 GBDT 的衍生模型 LightGBM (Light Gradient Boosting Ma-

chine)，它在 2017年由微软提出[9]。它采用的是直方图算法来提升训练速度，这种方法会

把连续特征值划分到多个桶中，划分点则在桶中选取。由于分桶后的桶数量是远小于特征

点数量的，所以在训练速度和内存上都优于原有 GBDT模型。且在大量数据集与实际应用

场景中也得到了证明，这种分桶方式影响并不大，甚至会好一些。原因在于决策树本身就

是一个弱学习器，采用柱状图式分桶算法会起到正则化的效果，也有助于防止模型过拟合。

通过前文的数据清洗与特征提取后，本文对整体数据集进行了 10 折划分，以 RSRP

为标签，均方根误差（RMSE）为优化目标，然后训练。LightGBM的模型结构比较简单，

且训练速度迅速，有利于特征的快速尝试与探究，在本文的多次尝试后，得到了以下的特

征重要性表12。其中两个地物类型索引会被当做类别特征（Categorical Feature）输入模型，

以区别于其他的数值特征。

同时，在多次训练与尝试的过程中，本文从模型重要性低、特征重复度高、特征冗余

等方面，剔除了如下表14的特征。

最终，由于华为云的限制，此模型只用于离线特征快速分析，以及被当做后文中与

TensorFlow融合的一个模型。此模型的的线下均方根误差（RMSE）为 9.1736，PCRR值
（Poor Coverage Recognition Rate）为 12.7329%。

4 . 3 . 2 融合模型与多目标学习

在有了前面的单 GBDT模型的基础之上，本文对其模型的输出与原有特征进行了融

合，然后将整体融合特征，作为了基于 TensorFlow的多层神经网络模型的输入数据。模型
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表 12 Top15个特征重要性说明（数值越大越重要）

中文含义 代码中的变量名 重要度

观测点 Y轴坐标值 Y 78

观测点 X轴坐标值 X 69

X轴相对距离 delta_X 68

按发射站聚合所有观测点平均建筑高度 meanH 68

发射机水平方向角 Azimuth 67

Y轴相对距离 delta_Y 65

发射机的地物类型索引（类别特征） Cell_Clutter_Index 56

按发射站聚合所有观测点高度取对数后平均 div_size 53

按发射站聚合观测点数量 grouped_size 52

观测点的 X坐标值 Cell_X 49

发射机离地面的高度 Height 45

按发射机聚合后的平均损失因子 mean_index_delta 45

平均功率损失因子 X2 44

发射机的 Y轴坐标值 Cell_Y 44

发射机离地面高度与海拔高度的和 hte 40

结构参考网上的开源代码[10] 并进行了模型结构调整，以适应本问题数据，整体流程见下

图19。

图中，单 GBDT模型是通过前文训练得到的，它的预测标签为 RSRP，优化目标是均

方根误差（RSME），最终它的超参数如下表。

然后将此模型和原有特征拼接在一起，输入到一个多层神经网络模型中即可实现模型

融合的效果。

对于此多层神经网络的输出节点，由于最终优化目标为 PCRR值和 RMSE。所以本文

将其当做了一个多目标学习问题来处理。一个输出节点优化 PCRR值，是一个二分类问题，

损失函数为交叉熵。另一个节点直接输出 RSRP值，需要优化损失函数 RMSE。
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表 13 无用特征剔除表

中文含义 代码中的变量名 剔除理由

发射机中心频率 Frequency_Band 特征重复度高

地物类型索引的损耗因子 index_delta 特征重要性低

水平距离 log_2d_len 特征重要性低

发射机垂直电下倾角 Electrical_Downtilt 被统一合成为了下倾角

发射机垂直机械下倾角 Mechanical_Downtilt 被统一合成为了下倾角

图 19 融合模型流程图

综上所述，本文用到的所有模型的线下与线上榜单得分如下表15。
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表 14 无用特征剔除表

超参数名 参数值 解释

objective regression 学习目标是回归问题

num_round 100 学习总步长

learning_rate 0.2 学习率

num_threads 40 并发数目

max_depth 4 最大树深度

bagging_fraction 0.85 数据采样（防止过拟合）

bagging_freq 5 bagging算法频率

feature_fraction 0.9 特征采样（防止过拟合）

metric rmse 观测指标

表 15 模型评价指标

模型信息 线下 PCRR值 线下 RMSE 线上 RMSE得分

模型融合 +剔除无用特征 22.5834% 8.5807 9.11321

模型融合 +全量特征 26.2% 8.3459 9.22589

模型融合 +数据清洗 17.6231% 8.8729 未提交

模型融合 +原始数据 10.3564% 9.1963 9.25693

单 GBDT模型 12.7329% 9.1276 未提交
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5. 模型评价

5 . 1 优点

1. 本文在进行特征提取过程中充分结合变量的实际意义，综合使用模型分析与数据分析

的方法，将定性分析和定量分析充分结合，使模型更加合理。

2. 本文在进行建模的过程中，充分考虑了模型的不同使用场景，使得模型对于不同区域

类型的数据均能给出较好的预测结果

3. 本文通过深刻分析讨论问题，剔除部分目标相关性较低的特征，使得模型更加简洁高

效，试图用最简单的模型和算法解决了复杂的问题。

5 . 2 缺点

1. 本文只对模型结构进行了改进，使得传统神经网络模型能够很好地预测本题数据，由

于比赛时间限制，本文仅在部分模型细节上进行创新与优化处理，没有创新性的提出

新的模型与架构。

2. 本文提出的模型，尽管本文已经找到了相对最优的模型超参数以防止过拟合现象的发

生，但在学习步数过多的情况下，仍存在过拟合现象。

5 . 3 创新点

1. 采用多目标学习的方式来训练模型，同时优化 PCRR和 RMSE两个目标。

2. 将原始特征与 GBDT模型输出特征做融合，使得 TensorFlow的模型能学到更多维度的

特征。
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