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不依赖位置坐标的室内Wi-Fi网络覆盖度量方法
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摘 要：3GPP 在版本 16（R16, Release 16）中升级了最小化路测（MDT, minimization of drive test）技术，提出

移动终端可利用 4G/5G 网络自主上报 Wi-Fi 信号的接收信号强度指示（RSSI, received signal strength indicator），

为运营商度量 Wi-Fi 网络的覆盖率带来了可能性。然而，现有基于 MDT 技术的网络覆盖度量方法严重依赖 GPS

提供的位置坐标，但全球定位系统（GPS, global positioning system）不能提供室内精准定位，无法用于室内 Wi-Fi

网络的覆盖度量。为此，提出了一种不依赖位置坐标的 RSSI 聚类方法，充分利用室内相近位置 RSSI 的统计相

似性，区分不同位置的 RSSI 测量差异，在无位置坐标条件下准确估计出室内 Wi-Fi 网络的覆盖率。实验结果表

明，所提方法估计的覆盖率与基于真实位置坐标测量的覆盖率相近，度量准确度明显优于现有的其他方法。
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Abstract: In R16, 3GPP proposed that user devices could utilize the 4G/5G cellular networks to report the received signal 

strength indicator (RSSI) of Wi-Fi signal based on the existing minimization of drive test (MDT) technology, making it 

possible to measure the coverage probability of indoor Wi-Fi networks. However, existing measurement methods of 

network coverage probability based on the MDT require the spatial coordinates provided by the GPS. As GPS has poor 

indoor localization accuracy, it is not able to be applied to indoor Wi-Fi networks. A measurement method for network 

coverage probability based on clustering without spatial coordinates was proposed. The proposed method could distin‐

guish RSSI measurement reported on different locations, with the fact that their statistics were similar at similar locations. 

The coverage probability was accurately measured by utilizing the clustering results without knowing the spatial coordi‐

nates. Experimental results show that the coverage probability measured by the proposed method is very close to the prob‐

ability measured by the known spatial coordinates, and the accuracy is much higher than existing methods.
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0　引言

随着无线通信网络的发展，第三代合作伙伴

计划（3GPP, 3rd Generation Partnership Project）主

导的 4G/5G移动蜂窝网络通信技术与 IEEE主导的

Wi-Fi 网络通信技术正在协同并进、互补融合[1-3]。

4G/5G通信技术主要面向室外区域的覆盖，而Wi-Fi

技术主要应用于室内区域的覆盖[4-5]。围绕 4G/5G

蜂窝网络和Wi-Fi网络，移动手机业务和家庭宽带

业务成为运营商的两大核心业务场景。为此，运营

商不仅需保障 4G/5G 网络的覆盖质量，还需关注

Wi-Fi网络的覆盖质量。网络覆盖的好坏可由覆盖

率（coverage probability）评判，其定义为网络空间

中任意位置接收信号质量大于弱覆盖门限的概率[6-8]。

准确度量网络覆盖率是进一步诊断网络问题、优化

网络参数等的根本前提。

早期 4G/5G 网络的覆盖率度量主要基于路测

（drive test）[9-10]。在该方法中，测试人员驾驶车辆

在网络各处采集与接收信号质量相关的参数，以形

成测试报告并计算覆盖率，报告内容包括测试位

置、信干噪比（SINR, signal to interference plus noise 

ratio）、接收信号强度指示（RSSI, received signal 

strength indicator）等[11]。然而，这种依赖于人工测

量的方式存在诸多问题，如测量结果的客观性不

足、测量效率低、数据采集量有限等。为应对这些

问题，3GPP在版本 10（R10，Release 10）中提出

了最小化路测（MDT, minimization of drive test）技

术[12]。这项技术通过用户终端向基站自主上报测量

位置及数据的方式，实现了大规模数据收集，引起

了学术界和产业界的广泛关注。针对MDT技术的

研究包括网络覆盖率的高效度量[13-16]、网络问题诊

断[17-19]、网络参数及覆盖率优化[20-23]等。

运营商虽可基于MDT技术有效地获取室外4G/

5G网络的覆盖率，但仍然无法获取用户室内Wi-Fi

网络的覆盖率。室内用户的通信体验很大程度上取

决于这“最后一段”Wi-Fi网络，因此室内Wi-Fi网

络的覆盖情况至关重要。2021年，3GPP在提出的

R16中指出，室内Wi-Fi设备可以利用4G/5G网络的

广泛覆盖，基于现有的MDT技术进一步上报Wi-Fi

信号的RSSI[24]。这一修订为运营商度量室内Wi-Fi

网络的覆盖率提供了可行性。

然而，目前基于MDT的室外 4G/5G网络覆盖

率评估方法依赖于上报数据在空间中的位置坐标以

准确计算网络覆盖率[13-23]，无法被用于室内 Wi-Fi

网络中。在室外4G/5G网络中，该位置坐标由全球

定位系统（GPS, global positioning system）提供的

经纬度表示。由于GPS定位在室内空间中存在较大

误差[25-28]，很难区分具体楼层及房间，无法被用于

室内Wi-Fi网络中。此外，现有Wi-Fi协议也不支

持终端位置的度量，无法提供准确的室内位置坐

标[29]。因此，如何在无位置坐标的条件下，仅通过

上报的RSSI数据准确度量室内Wi-Fi网络的覆盖率

成为本研究所面临的核心挑战。

针对上述挑战，提出了一种基于聚类（cluster‐

ing）的室内Wi-Fi网络覆盖率度量方法，该方法充

分利用室内相近位置RSSI的统计相似性，将室内

覆盖率求解的问题重构为一个针对上报RSSI数据

的聚类问题（clustering problem）。通过这一方法，

可以在无位置坐标条件下准确地估计出室内Wi-Fi

网络的覆盖率。实验结果表明，所提方法在无位置

坐标条件下估计的覆盖率与已知位置坐标条件下的

真实覆盖率非常接近，且其覆盖率度量准确度明显

高于其他估计方法。

1　系统框架与问题描述

1.1　系统框架

MDT基站回传终端Wi-Fi测量数据的网络覆盖

测试系统如图 1所示，本文考虑一个MDT基站回

传终端Wi-Fi测量数据的网络覆盖测试系统。在该

系统中，终端用户根据3GPP在R16中提出的MDT

技术[24]，自主采集室内Wi-Fi 网络的RSSI。所采集

的RSSI样本不包含室内位置坐标，且采集路径及

采集位置均不可控。终端用户将多个RSSI数据封

装成MDT测量报告，周期性地通过 4G/5G网络经

由基站回传至云服务器。其中，第 p个MDT测量

报告回传的RSSI数据可表示为

rp = (rp,1, rp,2, …, rp,Q ) (1)

其中，Q 为每个 MDT 测量报告中 RSSI 数据的个

数，可由基站预先指定[30]，rp,q 为第 p个MDT测量

报告中的第q个RSSI样本。

为了精确度量室内Wi-Fi网络的覆盖率，云服

务器可利用多个存储的MDT测量报告，若云服务

器的存储能力为P，则所有可被用于覆盖率度量的

RSSI数据可表示为
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其中，矩阵 R 的维度为 P × Q，每一行代表一个

MDT测量报告，每一列则代表该MDT测量报告中

每个RSSI的样值。接下来，云服务器将根据近期

所有上报的RSSI数据，即矩阵R，度量室内Wi-Fi

网络的覆盖率。

1.2　问题描述

网络覆盖率是衡量网络整体性能的重要指标

之一，其定义为接收信号质量大于弱覆盖门限的

概率[6-8]。由于 3GPP 提出的 MDT 技术只支持室内

Wi-Fi信号的RSSI数据上报，本文使用RSSI表示

接收信号质量。基于此，室内Wi-Fi网络的整体覆

盖率可被表示为

η = P (r > δ ) = ∫
δ

∞

pr ( x )dx (3)

其中，r为室内空间中任意位置的RSSI，为一个随

机变量；δ为基于RSSI指标的弱覆盖门限；pr ( x )

表示随机变量 r 在空间中的概率密度函数（PDF, 

probability density function）。

由于终端用户RSSI采集位置的不确定性，概

率密度函数pr ( x )很难通过所有测量数据即R估计，

式(3)的积分无法直接求解。为了解决这一问题，

现有测量方法通过栅格化的方式计算。将整个室内

空间细化为K个栅格，当栅格数目足够大时，即每

个栅格的面积足够小时，式(3)可被表示为

η =
1
K∑k = 1

K

ηk =
1
K∑k = 1

K mk

nk

(4)

其中，ηk表示栅格 k的覆盖率，nk表示该栅格中采

集的RSSI样本总数，mk表示该栅格中RSSI大于弱

覆盖门限δ的样本个数，它们与R中每个RSSI样本

所属的栅格相关。

通过式(4)不难发现，为了得到 nk 和 mk 以计

算覆盖率，需要上报RSSI数据的位置坐标以确定

其所属栅格。利用 GPS 提供的经纬度位置坐标，

式(4)的方法可被用于室外 4G/5G网络的覆盖率度

量。但室内Wi-Fi终端上报的RSSI数据不包含位置

坐标，无法通过式(4)准确地计算覆盖率。在无位

置坐标条件下，将整个室内空间视为一个大栅格进

行估计为一个粗略的覆盖率度量方法。

ῆ ≈ M
PQ

=
∑
k = 1

K

mk

∑
k = 1

K

nk

(5)

其中，PQ 表示服务器中存储的所有 RSSI 样本个

数，即矩阵R中的元素个数。M表示所有RSSI大

于弱覆盖门限δ的样本个数。

由于式 (5)的估计方法没有考虑栅格划分和

RSSI样本位置坐标的影响，将产生极大度量误差。

本文举例更好地阐述这一点，RSSI测量结果样例

如图2所示。在该例子中，整个室内空间被划分为

4个栅格，每个栅格给出了采集的RSSI样本总数 n

及RSSI大于弱覆盖门限的样本个数m。将该测量结

果代入式(4)和式(5)分别求得覆盖率为75%和95%。

不难看出，式(4)的结果75%反映了该室内Wi-Fi网

络的真实覆盖率，而式(5)的结果 95%则存在明显

偏差。因此，亟须研究无位置坐标条件下的室内

Wi-Fi网络覆盖率度量新方法，使得估计覆盖率 ῆ

趋近于式(4)求得的真实覆盖率。该问题的难点在

于式(4)中的真实覆盖率依赖于RSSI样本的位置坐

标，而本文提出的覆盖率度量方法只基于无位置坐

标下的所有上报数据R。

2　基于聚类的室内 Wi-Fi 网络覆盖率度量

方法

本节首先将无位置坐标下的覆盖率求解问题重

构为一个聚类问题，再设计相应的聚类算法并根据

存储历史RSSI测量数据R
估计室内Wi-Fi网络覆盖率

 

     

rp,q

利用4G/5G网络回传
MDT测量报告rp

 
 

RSSI数据采集  

路由器 

室内 

终端 

基站 

云服务器

基站回传系统 

图1　MDT基站回传终端Wi-Fi测量数据的网络覆盖测试系统
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聚类后的结果估计室内Wi-Fi网络的覆盖率。

2.1　问题重构

MDT协议测量报告的上报周期间隔通常为毫

秒级别[30]，终端Wi-Fi设备不会在单个上报周期内

发生显著位移，故其每次上报的RSSI测量报告 rp

中的Q个样本可视为同一栅格所采集。由于RSSI

在室内不同位置的统计特性存在差异[29]，不同栅格

采集的报告 rp的统计特性也不同，可以充分利用这

一点区分不同栅格中上报的 rp 进而准确估计室内

Wi-Fi网络的覆盖率。这样的区分方式并不依赖 rp

的具体位置坐标，只关注其本身的统计特性，因此

适用于无位置坐标的前提假设。

聚类问题重构示意图如图3所示，本文将无位

置坐标条件下的室内Wi-Fi网络覆盖率度量问题重

构为一个针对服务器中所有P个MDT测量报告 rp

的聚类问题。在图 3的例子中，Wi-Fi终端在某一

栅格 k中共测得两个测量报告 r i和 r j。根据 r i和 r j中

Q个RSSI样本统计特性的相似性，可将两个测量

报告通过聚类算法聚为某一类，用聚类 l表示，该

聚类算法的设计将在下文阐述。因此，栅格 k与聚

类 l中包含的RSSI样本完全相同，它们各自所对应

的覆盖率也相同。以此类推，当每个栅格中所采集

的 rp均能被聚为一类时，则每个聚类所对应的覆盖

率等同于式(4)中每个栅格所对应的覆盖率。因此，

无位置坐标条件下，基于聚类方法的室内Wi-Fi网

络覆盖率可被表述为

ῆ ≈ 1
L∑l = 1

L

ῆk =
1
L∑l = 1

L m͂l

n͂l

(6)

其中，L表示聚类个数，理想情况下等于式(4)中的

栅格个数K。n͂l和 m͂l分别表示聚类 l中RSSI样本的

个数与大于弱覆盖门限样本的个数，理想情况下与

式(4)中某一栅格的nk，mk对应。

显然，式(6)的度量准确度依赖于聚类算法的

聚类准确度。值得强调的是，聚类算法在对MDT

测量报告 rp进行聚类时，无须决定 rp的绝对位置坐

标，只需要基于 rp的统计特性判断其与其他测量报

告之间的相对关系，因而通常能实现较高的聚类精

度。此外，一定的聚类偏差并不会影响式(6)的准

确度，以图 2例，当栅格 1的部分上报数据被聚类

到栅格2的上报数据中时，式(6)的覆盖率仍然等同

于真实值 75%，这一点将在后续的实验中进行验

证。相反，若不采纳聚类方法而根据式(5)粗略地

估计覆盖率，所得的结果95%存在明显偏差。接下

来，本文将针对服务器中所有P个MDT测量报告

rp的聚类问题，设计相应的聚类算法，从而可以采

图3　聚类问题重构示意图

栅格1 栅格2 

栅格3 栅格4 

n1=500, m1=500 n2=500, m2=500

n3=900, m3=900 n4=100, m4=0

图2　RSSI测量结果样例
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用式(6)准确地估计覆盖率。

2.2　聚类算法

聚类算法将根据 rp的统计特性进行聚类以区分

不同栅格中上报的 rp，因此，首先需要定义 rp的统

计特征。为了充分挖掘上报数据 rp的统计特征，由

于每个 rp 中包含Q个RSSI样值，本文将 rp 中Q个

样值的均值以及中值作为特征，分别表示为 xp 和

yp。基于这两个特征，接下来针对所有P个MDT测

量报告的二维特征向量 zp = ( xp, yp )进行聚类，并将

每个特征向量视为二维特征空间中的一个点。

聚类算法在学术界已被广泛研究，其中，K均

值（K-means）、DBSCAN（density-based spatial clus‐

tering of applications with noise）和 Mean Shift 是 3

个经典的聚类算法[31-33]，值得借鉴。K-means算法

需要已知聚类个数，即栅格数量K。由于不同规模

的室内Wi-Fi网络应当采纳不同的栅格数量以准确

地度量覆盖率，且服务器在估计覆盖率时未知该栅

格数量，因此K-means算法并不适用于本文所研究

的问题。与K-means算法不同，DBSCAN 和Mean 

Shift算法利用数据密度进行聚类，因而无须已知聚

类个数，可以被用于本文所研究的问题。它们的不

同点在于Mean Shift算法聚焦于利用数据点密度的

峰值进行聚类，而DBSCAN算法则通过将足够密

集的点划分为一个聚类的方式进行聚类。本文通过

实验发现，DBSCAN算法更适用于本文所研究的

覆盖率度量问题，因此，本文采用DBSCAN算法

进行求解。

DBSCAN算法聚类过程示意图如图4所示，为

了更好地阐述其算法逻辑，先给出如下定义[31-33]。

1) ε领域（Epsilon neighborhood）：某点的 ε领

域表示所有到该点距离小于或等于 ε的点集合。

2) 核心点（core point）：若某点 ε领域中的点

数量大于或等于Nmin，则该点为核心点。

3) 直接密度可达（direct density reachable）：若

点 u为核心点，点 v在其 ε领域内，则 u到 v直接密

度可达。

4) 密度可达（density reachable）：若点u和点 v

可以被多个“直接密度可达”的链路连接，则u与

v之间密度可达。

5) 边界点（boarder point）：若点 u满足“直接

密度可达”，且点u为非核心点，则点u为边界点。

6) 噪声点（noisy point）：若点 u既非核心点，

也非边界点，则点u为噪声点。

以上定义中，ε和Nmin为DBSCAN算法的参数。

其中，ε决定了领域距离的大小，影响算法输出的

聚类个数。Nmin决定了核心点 ε领域内最少的点数，

影响算法对核心点及噪声点的判断。此外，定义中

点与点之间的距离体现了它们之间二维特征向量的

差异性，点 zu = ( xu, yu )与点 zv = ( xv, yv )之间的距离

可表示为

dist ( zu, zv ) = ( xu - xv )2 + ( yu - yv )2 (7)

基于以上定义，DBSCAN算法的聚类流程如下。

步骤1 随机选取一个初始点u，找到该点 ε领

域中的所有点，即所有到点u距离小于 ε的点。

步骤2 若点u的 ε领域中包含的点数量大于或

等于Nmin，将点 u标记为核心点，根据“直接密度

可达”定义，将它们（包括点u自身）构建为一个

聚类。遍历针对点 u所有满足“密度可达”的点，

将它们纳入该聚类中并标记为核心点或边界点。

步骤 3 若点 u的 ε领域中包含的点数量小于

Nmin，则随机访问其余未访问的点。

DBSCAN算法重复步骤 2至步骤 3，直到所有

的点均被访问。最后，DBSCAN算法将所有未聚

类的点标记为噪声点，并输出聚类个数，以及每个

点的聚类所属关系。

从上述步骤1至步骤3及图4可以看出，DBSCAN

在聚类过程中会遗留噪声点。在所考虑的室内Wi-Fi

网络覆盖率度量问题中，所有采集的 RSSI 数据

均应当被用于覆盖率的度量中。因此，需要进一步

针对本文所考虑的问题改进DBSCAN算法，从而

确立所有噪声点的聚类所属关系。为了解决上述问

题，本文借鉴K-means算法的思想[31-33]，通过判断

各个噪声点到各个聚类中心的距离来决定噪声点的

噪声点 

核心点 

边界点 

直接密度可达  

密度可达 

ε

Nmin=4

图4　DBSCAN算法聚类过程示意图
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聚类归属。针对DBSCAN输出的某一聚类 l，其聚

类中心在二维特征空间中的坐标可被定义为 c l =

(cl1, cl2 )，其中，cl1和 cl2分别为该聚类中所有点 zp =

( xp, yp )的第一个特征 xp 与第二个特征 yp 的平均值。

因此，c l = (cl1, cl2 )反映了每个聚类在二维特征坐标

系中的中心位置。针对任一噪声点 zn = ( xn, yn )，本

文采用如下聚类方式

zn ∈ 聚类k, 若dist ( zn, ck ) < dist ( zn, c l ), ∀l ≠ k (8)

基于DBSCAN算法并采用式(8)对噪声点进行

聚类，可以得到针对服务器中存储的所有MDT测

量报告 rp的聚类结果。接下来可通过式(6)估计室内

Wi-Fi网络的覆盖率，无位置坐标下基于聚类的室

内Wi-Fi网络覆盖率度量算法如算法1所示。

算法算法 1 无位置坐标下基于聚类的室内 Wi-Fi

网络覆盖率度量算法

输入输入：：服务器存储的所有RSSI数据R，弱覆盖

RSSI门限δ，DBSCAN算法参数 ε和Nmin。

1) 针对R中的每个MDT测量报告 rp 提取特征

向量zp = ( xp, yp )；
2) 将所有特征向量，以及参数 ε和 Nmin 作为

DBSCAN算法的输入，得到聚类个数L，各个特征向

量的聚类归属，以及剩余噪声点；

3) 针对每个噪声点，利用式(8)进一步聚类；

4) 针对最终的聚类结果，确立 n͂l 和 m͂l 并根据

式(6)求解覆盖率 ῆ。

可以看出，所提覆盖率度量方法不需要每个

MDT测量报告的位置坐标，而只基于服务器中存

储的所有测量数据，可以被用于MDT基站回传终

端Wi-Fi测量数据的网络覆盖测试系统。在算法复

杂度方面，假设服务器中共存储了n个RSSI测量报

告，由于过程1)需遍历所有样本，其复杂度为O(n)。

此外，过程2)中n个样本下DBSCAN算法的复杂度

为O(n2)[34]。最后，过程3)和4)至多需要遍历所有样

本一次，复杂度均不会高于O(n)。因此，本文所提

算法的总体复杂度为O(n2)。

3　实验测试

为了验证本文所提覆盖率度量方法的可行性和

准确性，在真实室内环境中采集Wi-Fi网络的RSSI

数据，并考虑以下3种覆盖率度量方法进行比对。

1) 基于聚类的度量方法：本文所提方法，通过

DBSCAN完成聚类，并应用式(8)聚类噪声点，进

而采用式(6)计算覆盖率。该方法不依赖于上报数

据的位置坐标，可被用于实际MDT回传室内Wi-Fi

测量数据的系统中。

2) 基于位置坐标的度量方法：该方法采用式(4)，

可以获取室内Wi-Fi网络的真实覆盖率。但需要上

报数据的位置坐标，无法用于实际MDT回传系统。

3) 粗略度量方法：该方法将整个室内空间视为

一个大栅格，并采用式(5)计算网络覆盖率，无须

上报数据的位置坐标，可用于实际MDT回传系统。

3.1　实验环境与数据采集

本文采用华硕AXE11000路由器构建Wi-Fi网

络，实验环境及测试仪表如图 5 所示。由于面向

Wi-Fi 网络的 MDT 技术还未全面商用，本文采用

zhoncent的WTE200V02仪表模拟Wi-Fi终端获取室

内各处的RSSI。基于 3GPP提出的MDT协议，将

每150个采集的RSSI数据视为一个MDT测量报告，

实验中共采集了 600 个测量报告用于覆盖率的计

算。即，式(2)中服务器存储的所有RSSI的维度为

600×150。值得强调的是，本文在数据采集中考虑

了环境变化对RSSI数值的影响，因此数据采集的

时间为同一天。此外，采集多天的RSSI数值对本

文所考虑的问题意义不大。一方面，云服务器的存

储能力有限，另一方面，基于多天的RSSI数值很

难反映用户室内当前的覆盖情况。

由于实验中所考虑的基于位置坐标的度量方法

需要确定栅格数目，因此首先研究栅格数目对该度

量方法的影响。不同栅格数量K对基于位置坐标的

度量方法的影响如图6所示，可以看出，当栅格数

量从 4增长到 8时，覆盖率的度量结果出现显著变

图5　实验环境及测试仪表
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化，因为较小的栅格可以提供更精确的度量结果。

但当栅格数量继续从8增长至16时，覆盖率的度量

结果几乎没有变化。这是因为当栅格面积较小时，

相邻栅格的覆盖率差异不大，因此继续细化栅格不

会影响覆盖率的度量结果。栅格划分情况及路由器

位置如图7所示，本文将室内空间划分为8个栅格，

并为测量数据打上位置坐标，用栅格标签表示。需

要强调的是，栅格标签仅用于基于位置坐标的度量

方法和数据呈现，在其他不需要位置坐标的覆盖率

度量方法中均未考虑。

MDT测量报告的统计特征分布如图8所示。图

中每个点代表一个MDT测量报告，横轴和纵轴分

别为该测量报告中150个RSSI的均值和中值，即对

应特征向量 zp = ( xp, yp )的两个元素。为了更好地体

现这两个特征的差异性，分别选取 dBm和W作为

单位。从图8可以看出，由于路由器位于栅格3中，

该栅格中采集的RSSI均值及中值较大，相反，栅

格7和8中采集的RSSI均值及中值较小。此外，所

定义的均值及中值特征能够有效地区分绝大多数不

同栅格上报的RSSI测量报告，但栅格 1、2和 4中

上报的测量报告由于特征向量重叠而难以区分，在

后续的实验中将会发现该重叠不会显著影响本文所

提覆盖率度量方法的准确度。

3.2　聚类结果

在无位置坐标条件下，根据实验中所采集的

600个MDT测量报告各自的特征向量zp = ( xp, yp )，采

用所设计的聚类算法进行聚类。本文采用k-distance

方法[35]将DBSCAN算法的 ε和Nmin 参数分别设置为

0.2和 6。原始DBSCAN算法与改进DBSCAN算法

的聚类结果如图 9所示。对比图 8和图 9中的原始

DBSCAN算法聚类结果可以观察到在未知上报数

据位置坐标和栅格数量的情况下，原始DBSCAN

算法能够根据上报数据的特征将它们归为 8 类，

与图 8中的 8个栅格相对应。然而，由于图 8中栅

格 1、2 和 4 的数据特征有部分重叠，图 9 中原始

DBSCAN算法在处理这些数据的聚类时有一定偏

差。最后，通过图9可以发现，原始DBSCAN算法

遗留了大量未聚类的噪声点，在图中由红圈凸显，

而采用本文改进的DBSCAN算法能有效地对这些

噪声点进行聚类，从而验证了式(8)的可行性。

3.3　覆盖率结果

基于所有采集样本的覆盖率度量结果对比如

图 10所示，其中，基于位置坐标的度量方法考虑

了RSSI上报数据的位置坐标，代表该室内Wi-Fi网

络的真实覆盖率。从图 10可以看出，所提的基于

聚类的度量方法得到的覆盖率与基于位置坐标的真

实覆盖率非常接近，度量准确度远高于式(5)中将

整个室内空间视为一个栅格的粗略度量方法。主要

原因为MDT技术无法控制用户的采集轨迹，导致

一部分栅格中采集的RSSI数据较少。如果不进行

聚类而直接计算覆盖率，这些数据会稀释在整个数

据集中，无法准确度量覆盖率。为了更好地验证这

一点，分别针对弱覆盖的栅格 7和 8，强覆盖的栅

栅格2 栅格4

栅格1 栅格5

栅格6 栅格8

栅格3 栅格7

路由器 

图7　栅格划分情况及路由器位置
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图6　不同栅格数量K对基于位置坐标的度量方法的影响
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格1至6调整RSSI测量报告的数量，从而比对各个

度量方法。

栅格 7和 8数据量减少到 30%时的覆盖率度量

结果对比如图11所示，将弱覆盖栅格7和8的MDT

测量报告减少至30%，并采用不同度量方法评估室

内Wi-Fi网络的覆盖率。对比图10和图11可以看出

数据量的改变并不影响基于位置坐标的度量方法，

但能反映室内Wi-Fi网络的真实覆盖率。此外，若

采用式(5)粗略度量，当弱覆盖栅格7和8中采集的

测量报告减少时，度量的覆盖率将进一步偏高。栅

格 1至 6数据量减少到 20%时的覆盖率度量结果对

比如图12所示，由于强覆盖栅格中的数据量减少，

式(5)的计算结果将显著偏低。最后，本文所提出

的基于聚类的度量方法能在不同数据量情况下保障

度量准确度，且不需要位置坐标信息，为MDT基

站回传终端Wi-Fi测量数据的网络覆盖测试系统提

供了一种可行的覆盖率度量方法。

4　结束语

针对当前无线网络覆盖率度量方法需要上报数

据的位置坐标而室内位置坐标无法实时获取的难

题，本文提出了一种基于聚类的网络覆盖率度量方

法，可用于MDT基站回传终端Wi-Fi测量数据的网

络覆盖测试系统。首先，本文介绍了网络系统框架

并从数学角度描述了网络覆盖率的度量问题，指出
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图9　原始DBSCAN算法与改进DBSCAN算法的聚类结果
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了问题求解的难点；然后，将覆盖率度量问题重构

为一个针对MDT测量报告的聚类问题，并设计相应

的聚类算法进行求解，进而给出无位置坐标下的覆

盖率度量方法；最后，基于实验室环境真实Wi-Fi

网络采集的RSSI数据进行测试，验证所提方法的

可行性与有效性，为MDT的室内Wi-Fi网络覆盖率

度量方法提供了一种新思路。
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