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摘  要 

针对新一代5G通信基站的建设及其站址规划问题，本文提出了一种基于粒子群优化算法与模拟退火算法

的动态规划模型的站址规划方法。该模型考虑了基站覆盖半径、基站类型以及信号覆盖范围等因素，并

利用广东湛江地区原有的基站业务数据来进行建模。实验结果表明，本文提出的粒子群优化算法与模拟

退火算法可以有效地对地区的基站选址进行规划，并对实际的基站建设提供一定程度的参考。 
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Abstract 
Aiming at the construction and site planning of the new generation of 5G communication base sta-
tions, this paper proposes a site planning method based on the dynamic programming model of 
particle swarm optimization algorithm and simulated annealing algorithm. The model CONSIDERS 
THE base station coverage radius, base station type, signal coverage range and other factors, and 
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uses the original base station service data in Zhanjiang, Guangdong Province to model. The expe-
rimental results show that the proposed particle swarm optimization algorithm and simulated an-
nealing algorithm can effectively plan the location of the base station in the ground-to-ground area, 
and provide a certain degree of reference for the actual base station construction. 
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1. 引言 

5G 是第五代通信技术，具有高传输效率、低延迟性和链接数大的特点。2018 年 12 月 10 日工信部

正式对各运营商发放牌照，标志着 5G 商用测试的开始，随着通讯技术的快速发展，5G 网络的建设也随

之到来。随着 5G 的发展，基站的网络规划也变得格外重要。5G 基站是 5G 网络的核心设备，其存在的

重要价值就是提供无线覆盖服务，确保有线通信网络和无线终端的无线信号传输。可以说基站的架构以

及形态会对 5G 网络的部署带来直接而又深刻的影响，所以优秀的选址可以提高基站网络的覆盖效益，

减少基站的修建数量从而减少施工成本。然而适合基站布局的站址变得越来越稀少。同时在整个通信网

络规划中，合理的基站选址方案是至关重要的一部分。合理的基站布局能够节省大量的空间资源，使成

本、布局规划等多方面都得到巨大的改善。在 2G 乃至 4G 的时代中，大部分选址方法都是人工手动设计

规划来确定各基站间的地址以及位置关系，而 5G 基站基数规模大，覆盖范围也有大有小，显然人工方

法不足以得到最优的结果[1]。 
基于广东湛江区域现有的基站数据，本文考虑构建一个动态规划模型来求出新建基站的最优建址。

同时此基础上尽可能的优化基站覆盖范围[2]。具体来说本文的贡献如下： 
首先将现有基站数据区域用很小的栅格进行划分，只考虑到每个栅格的中心点，经过划分该区域大

小为 2500 * 2500 个栅格，可得到该区域中 182,808 个业务点的坐标及其业务量和 1475 个已建基站的坐

标。接着对站址进行选择，明确目标函数(即建造基站总成本最低)及其约束条件，并根据现有业务点的坐

标和现有基站的坐标计算得到二者之间的距离矩阵，在此基础上分析得到业务量的大致分布情况。下一

步将构建模糊聚类模型对业务点坐标进行聚类分类，得到选定区域内聚类后的类中心坐标。最后以聚类

所得的各个类中心坐标为基站坐标进行规划，使得业务点总业务量的 90%被规划基站覆盖，使用粒子群

算法与模拟退火算法进行求解该动态规划模型，通过对比两种算法所求出的最小成本，并判断其优劣性

以得到新建基站的最优建址。 

2. 基于粒子群优化与模拟退火算法的动态规划模型 

2.1. 对于原始基站坐标的模糊聚类 

模糊聚类[3]是一种应用模糊数学方法，通过计算样本属于各个类别的不确定性程度，进行聚类分析。

通过使用 SPSS 对广东湛江地区的通信业务点坐标数据进行模糊聚类，在参数设置中将聚类个数设置为

2000，迭代次数为 10，结果如表 1 所示。 
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Table 1. Fuzzy clustering results 
表 1. 模糊聚类结果 

类别 中心点 x 坐标 中心点 y 坐标 聚类个数 

类别 1 818.00 0 16 

类别 2 2403.00 1764.76 9 

类别 3 2256.00 1823.82 12 

类别 4 1729.00 425.22 6 

… … … … 

类别 1996 1916.00 1102.82 12 

类别 1997 249.00 682.00 5 

类别 1998 1915.00 1199.80 6 

类别 1999 1711.00 1311.12 6 

类别 2000 1818.00 2197.69 6 

2.2. 构建 0~1 背包问题的动态规划模型 

背包问题(Knapsack problem)是一种组合优化的 NP 完全问题。其可以描述为：给定一组物品，每种

物品都有自己的重量和价格，在限定的总重量内，该如何选择才能使得物品的总价格最高。 
为了探究多种限制条件下的基站最优建址，本文考虑构建一个基于解决 0~1 背包问题的动态规划模

型[4]。假设需要选择 n 个基站(基站总价格为成本，即背包容量 W)，基站 i 的服务量为 iv ，成本为 iw ，

且基站的服务量和服务成本都是非负的。 
为了使得业务点总业务量的 90%被规划基站覆盖。本文对确定的基站点选择宏基站还是微基站进行

规划，引入 0-1 变量： ip ， iq 。 
使其满足： 

0,
,

1,i ip q 
= 


不 基
选择该

站
基站

选该
                                (1) 

令 ( ),V i j 为前 i 个基站中能够选择服务量为 j 的最大的基站服务量，把前 i 个物品装入容量为 0 的背

包和把 0 个物品装入容量为 j 的背包，价值均为 0。 

( ) ( ),0 0, 0V i V j= =                                   (2) 

如果第 i 个基站的服务量小于或等于总服务量 ij w≥ ，即还有足够的容量，但装入了也不一定达到当

前最优价值，所以在装与不装之间选择最优的一个，则可得动态规划函数为： 

( ) ( ) ( ){ }, max 1, , 1, ,i i iV i j V i j V i j w v j w= − − − + ≥                       (3) 

如果第 i 个基站的服务量大于总服务量 ij w< ，则选择前 i 个基站得到的最大服务量和选择前 1i − 个

基站得到的最大服务量相同，即基站 i 不选择。 

( ) ( ), 1, , iV i j V i j j w= − <                                 (4) 

1) 如果选择第 i 个基站，则基站总服务量等于把前 1i − 个基站装入容量为 ij w< 的背包中的价值加

上第 i 个基站的服务量 iv ； 
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2) 如果第 i 个基站没有选择，则新建基站中的服务量等于前 1i − 个基站装入容量为 j 的背包中所取

得的价值。取二者中价值较大者。接着对考虑每一次迭代情况： 
step 1：只选择前 1 个基站，确定各种情况下的总服务量能够得到的最大价值； 
step 2：只选择前 2 个基站，确定各种情况下的总服务量能够得到的最大价值； 
…… 
step n：只选择前 n 个基站，确定各种情况下的总服务量能够得到的最大价值； 
最后， ( ),V n W 便是容量为 W 的背包中装入 n 个物品时取得的最大价值。 
为了得到 ( ),V n W ，需向前推到 ( )1,V n W− 。如果 ( ) ( ), 1,V n W V n W> − ，则第 n 个基站装入背包，

前 1n − 个基站装入容量为 iW w− 的背包中；否则，第 n 个基站没有被装入背包，前 1n − 个基站被装入容

量为 W 的背包中。 
直到确定第一个基站是否被选择。在此基础上，建立业务量最大的 0-1 整数规划模型，模型中的决

策变量以及目标函数、约束条件如下： 
决策变量：新建基站的坐标； 
目标函数：新建基站所需要的最少成本； 
约束条件： 

• 业务点与新基站之间的距离至少应小于 30； 
• 每一个业务点只能选择一个宏基站或微基站； 
• 两个新建基站之间的门限不能小于 10。 

综上所述得到基本的动态规划模型如下： 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

1 1

1, 1 1, 1

2 2
0 0

2 2
0 0

max

6350607

0,1
s.t. 0,1

30, ,

10, ,

n n

j i j i
i i

n n

j i j i
i j i j

i

i

W w p w q

w p w q

p
q

x x y y x y

x x y y x y

= =

= = = =

= +

 + ≥

 =


=


− − − ≤

 − − − ≤

∑ ∑

∑ ∑

于宏基站

于微基站

属

属

                      (5) 

2.3. 变量参数设置 

2.3.1. 粒子群算法变量参数设置 
粒子群算法，也称粒子群优化算法或鸟群觅食算法(以下缩写为 PSO)，是一种新的进化算法。PSO

算法属于进化算法中的一种，和模拟退火算法相似，它也是从随机解出发，通过迭代寻找最优解，通过

适应度来评价解的品质，但是比遗传算法规则更为简单，并没有遗传算法的“交叉”和“变异”操作，

它通过追随当前搜索到的最优质来寻找全局最优。这种算法以其容易实现、精度高、收敛快等优点引起

重视，并在解决实际问题中展示了其优越性。粒子群算法是一种并行算法，也是一种进化计算技术。粒

子群优化算法的基本思想：是通过群体中个体之间的协作和信息共享来寻找最优解。粒子仅具有两个属

性：速度和位置，速度代表移动的快慢，位置代表移动的方向。每个粒子在搜索空间中单独的搜寻最优

解，并将其记为当前个体极值，并将个体极值与整个粒子群里的其他粒子共享，找到最优的那个个体极

值作为整个粒子群的当前全局最优解，粒子群中的所有粒子根据自己找到的当前个体极值和整个粒子群
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共享的当前全局最优解来调整自己的速度和位置，相对于其他智能算法来说更加快速[5]。 
假设在一个 D 维的目标搜索空间中，有 N 个粒子组成一个群落，其中第 i 个粒子表示当前维度的一

个向量： 

( )1 2, , , , 1, 2, ,i i i iDX x x x i N= =                               (6) 

并且它此时的飞行速度也表示为一个向量： 

( )1 2, , , , 1, 2, ,i i i iDV v v v i N= =                               (7) 

将这个粒子搜索到的最佳位置记为个体极值，即： 

( )1 2, , , , 1, 2, ,best i i iDP p p p i N= =                              (8) 

直到将整个粒子群所搜索到的最优位置记为全局极值，即： 

( )1 2, , ,best Dg g g g=                                    (9) 

找到这两个最优值后，粒子将根据以下公式来更新自己的位置和速度： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 2 21ij ij ij ij gj ijv t v t c r t p t x t c r t p t x t   + = + − + −                   (10) 

其中粒子的标号为 1,2, ,i m=  ；k 为迭代代数； 1c 和 2c 称为学习因子 1 和学习因子 2， 1r 和 2r 则是

范围[0, 1]内的随机数，以此来增加粒子起飞时的随机性。为了控制 k
iV


和 k
iX


的值在合理的区域内，需要

指定 maxV 和 minV 来限制，在参考相关文献[6] [7]的基础上，本文加上了惯性权重，这样在模型搜索最优解

时可以动态调整惯性权重，保证在算法开始时各粒子可以在较大的速度步长内进行全局搜索，目前采用

较多的是线性递减权值策略，表达式如下： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 2 21ij ij ij ij gj ijv t v t c r t p t x t c r t p t x t   + = + − + −                   (11) 

参数的选择通常会影响算法的效率以及性能，如何选择参数是一个复杂的优化问题，通常由实验者

反复调试来决定。本文导入以上求得的聚类中心坐标，先不断地调整关键参数，观察收敛趋势以及收敛

速度，发现当惯性权值处于 0.8~1.0 之间时粒子群算法具有较高的收敛速度，对规划模型的求解准确度也

会相应的增加。在反复调试后令其等于 0.85，此时收敛速度较快且规划问题求解处于一个最优的水平。

本文最终次所使用的粒子群算法主要参数如表 2。 
 

Table 2. Main parameter list 
表 2. 主要参数表 

主要参数表 

粒子种群个数 N 150 

惯性赋值 w 0.85 

学习因子 c1，c2 1.5 

空间维数 D 2.5 

最大迭代次数 M 200 

 
粒子群算法的求解流程图如图 1 所示。 

2.3.2. 模拟退火算法变量参数设置 
模拟退火算法是一种通用概率演算法，用来在一个大的搜寻空间内找寻命题的最优解。模拟退火的
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出发点是基于物理中固体物质的退火过程与一般组合优化问题之间的相似性。模拟退火算法是一种通用

的优化算法，其物理退火过程由加温过程、等温过程、冷却过程这三部分组成。 
 

 
Figure 1. Particle swarm optimization solution flow chart 
图 1. 粒子群算法的求解流程图 

 
模拟退火算法有两层循环。循环一：反复迭代产生新解，在降温的过程中的任一温度下通过随机扰

动产生新解，并计算目标函数值的变化，决定是否被接受。循环二：缓慢降温重复迭代过程，在固定温

度下迭代完成后缓慢的降低温度，让算法最终可能收敛到全局最优解。 
由于算法初始温度比较高，通过循环一的反复迭代过程，让使目标函数值增大的新解在初始时也可

能被以一定的概率接受，因而能跳出局部极小值。并且，虽然在低温时接收函数已经非常小了，但仍不

排除有接受更差的解的可能，因此本文把退火过程中碰到的最好的可行解(历史最优解)也记录了下来，并

让它与终止算法前的最后一个被接受解一并输出，防止遗漏最优解。 
而在退火的过程由一组初始参数，即冷却进度表(cooling schedule)控制，它的核心是尽量使系统达到

准平衡，使算法在有限的时间内逼近最优解。 
模拟退火算法主要有以下部分组成[8]。 
1) 控制参数 Ti 的选择及初值 
选择 Ti 为控制参数，每个控制参数 Ti 对应的解为 Xi。根据对全局最优解和搜索范围的初步分析，结

合问题的规模，本文选择初值 T0 为 0.5。 
2) 控制参数 Ri 的衰减函数 
通过构造衰减函数来对程序进行“降温”处理 

( )
( )

1

1

1,      1

0.1,   1
i i i

i i i

T T T

T T T
+

+

 = − ≥


= − <
                               (12) 

常用的衰减函数为 1 , 0,1, 2,i iT T iα+ = = 。其中α 可以取值为 0.5~0.99。 
3) Markov 链长度 
已知 Markov 链长度的选取应满足在控制参数的每一个取值上达到准平衡状态，对简单的情况可直接

令 100iL n= ，n 为问题规模， 500iL = 。 
4) 接受函数 

( )
( ) ( )

( ) ( )
1,                                

exp ,         
i

f i f j
p i j f i f j

kL

 ≤


⇒ = − 
 
 

其他

当

                     (13) 

当 iL 比较大的高温情况下，指数上的分母比较大，且此时这是一个负指数，所以接受的概率接近于
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一。即比当前解 ix 更差的新解 jx 也可能被接受，因此便提供了跳出局部最优解的可能。 
5) 停止条件 

0.01i fL L= =                                    (14) 

在高温时已经进行了充分的广域搜索，找到了可能存在最好解的区域，而在低温在进行足够的局部

搜索，则就很有可能找到全局最优解了，因此对 fL 设置了一个足够小的数[9]。最后确定冷却进度表的各

项参数如表 3 所示。 
 

Table 3. Automation professional practice teaching system diagram 
表 3. 自动化专业实践教学体系图 

冷却进度表 

控制参数的初值 0.5 

控制温度的衰减函数 1 , 0,1,2,i iT T iα+ = =   
控制温度参数的终值 200 

Markov 链的长度 500 

3. 仿真实验 

实验结果 

通过前文对两种算法分别构建好的规划模型进行优化迭代计算，最终求得两种优化算法解出的最小

成本，模拟退火算法和粒子群算法的仿真结果分别如图 2 和图 3 所示。通过对两种算法的迭代结果的对

比分析，可以发现对于规划模型而言，模拟退火算法收敛速度较慢，并且随着迭代次数的增加结果仍然

存在不稳定性。而粒子群算法收敛速度较快并在较少的迭代次数时结果就已经具有了稳定性，并且结果

相较于图二更优。综上本文采取了粒子群优化算法求解的结果作为最终实验结果。 
 

 
Figure 2. Results of simulated annealing 
图 2. 模拟退火算法结果 
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Figure 3. Results of particle swarm optimization 
图 3. 粒子群算法结果 

 
由图 3 结果可知，本文提出的算法收敛速度极快，具有粒子群算法的最大优点，该算法所具有的飞

跃性特性能够极快的找到全局最优解并且不会被困在局部最优，避免了其他类似优化算法的求解速度慢、

求解困难等缺陷，因此在 5G 基站的站址规划研究上具有较好的参考运用价值。最后将实验结果中对每

个站址宏微基站的选择结果与数据进行匹配，并对这些基站的分布进行可视化分析，如图 4 和图 5 所示。 
通过粒子群算法得出的结果及其可视化分析可以得出需要建设的宏基站个数为 3303 个，在此地区的

分布较为均匀。需要建设的微基站个数为 217 个，主要分布在区域的右下角。在此时新建基站的业务量

占弱覆盖点总业务量的 90.532%，同时总成本达到最小值 33,247。 
 

 
Figure 4. Coordinate distribution of Acer station 
图 4. 宏基站的坐标分布 

https://doi.org/10.12677/aam.2022.1111857


黄捷宇 等 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2022.1111857 8093 应用数学进展 
 

 
Figure 5. Coordinate distribution of microbase station 
图 5. 微基站的坐标分布 

4. 结论 

本文讨论分析了基于广东湛江地区现有基站及业务数据的 5G 基站建址规划成本的数学模型，并结

合粒子群以及模拟退火算法探究优化问题的解决方案。由于各个方面的限制及考虑，本模型仅结合参考

了基站覆盖半径、基站类型以及信号覆盖范围这几个因素。后续研究中可以考虑每个基站的网络容量，

更多基站类型，基站实际覆盖角度范围等因素[10] [11]，使得模型能够在实际的站址规划中起到更高的参

考价值。 
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