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Введение: современный подход кǡрадиопланированию обеспечивает пассажирам метрополитена бесперебойный доступ 
кǡсети Интернет благодаря использованию специальной модели распространения сигнала, которая вычисляет величины по-
терь мощности сигнала при его распространении между передатчиком иǡприемником на линиях метрополитена. Недостатком 
модели является высокая вычислительная сложность. Цель: разработать алгоритм предсказания величин потерь мощности 
сигнала сǡиспользованием методов машинного обучения, характеризующийся высокой точностью иǡнизкой вычислительной 
сложностью. Результаты: анализǡметодов машинного обучения выявил, что максимально возможную точность при решении 
поставленной задачи обеспечивает метод случайного леса. Разработана структура данных для обучения выбранного метода 
иǡпредсказания величин потерь мощности сигнала, содержащая параметры цифровой карты линий метрополитена. Сформи-
рован ряд допущений при разработке итогового алгоритма: задача решается методом классификации, предсказываемые зна-
чения являются целыми числами. Разработан алгоритм предсказания величин потерь мощности сигнала, не использующий 
модель распространения напрямую, что снизило вычислительную сложность иǡуменьшило время выполнения задач радио-
планирования при сохранении высокой точности предсказания. Практическая значимость: благодаря использованию методов 
машинного обучения вǡ разработанных алгоритмах время выполнения задач радиопланирования сократилось сǡ нескольких 
дней до нескольких часов сǡсохранением точности, что позволяет обрабатывать большее количество заказов по радиоплани-
рованию или же сокращать время работы инженеров на выполнение такого же количества заказов, что приводит кǡфинансовой 
выгоде. 
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Введение 

Применение методов искусственного интел-
лекта в настоящее время широко распростране-
но во многих сферах промышленности [1]. Целью 
данной работы является разработка алгоритма 
высокой точности для предсказания величины 
потери мощности радиосигнала при его распро-
странении между передатчиком и приемником 
вдоль линий метрополитена. Разрабатываемый 
алгоритм направлен на снижение вычислитель-
ной сложности применяемой в настоящее время 
методики радиопланирования беспроводных се-
тей в метрополитене [2, 3].
Развитие технологий цифровой связи приво-

дит к развертыванию все большего числа бес-
проводных сетей разных поколений и назначе-
ний. Неуклонно повышается роль беспроводной 

связи в организации повседневной жизни людей, 
что привело к развертыванию зон покрытия се-
тей Wi-Fi (семейство стандартов IEEE 802.11) 
на общественных пространствах, в том числе 
внутри тоннелей и на открытых участках ме-
трополитена. Сети такого типа состоят из мо-
бильных станций, размещенных на крыше под-
вижного состава, и стационарно расположенных 
вдоль маршрута поезда базовых станций (БС). 
Качество развернутой сети в большой степени 
определяется правильным выбором точек распо-
ложения БС вдоль путей [4–8].
Основную трудность при выборе координат 

БС представляет расчет величины затухания 
сигнала (Path Loss, PL) между точками распо-
ложения базовых и мобильных станций в тон-
нелях метрополитена, так как тоннели имеют 
сложную геометрию с множеством поворотов, 
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спусков/подъемов и рассеивателей, которые пре-
пятствуют распространению сигнала. Для фор-
мирования подхода к определению наилучших 
точек расположения БС вдоль пути следования 
поездов разработана модель распространения 
сигнала в указанных условиях [2, 3]. На основе 
разработанной модели выработан комплексный 
подход к определению наилучшего расположе-
ния БС вдоль путей. Разработанный подход ха-
рактеризуется высокой вычислительной слож-
ностью. Для получения финальной расстановки 
БС требуется в некоторых случаях время до не-
скольких недель, что является существенным 
препятствием для развертывания беспроводных 
сетей на большом количестве участков, перепла-
нирования сетей или сравнения нескольких ва-
риантов конфигурации одной сети. 
С целью устранить описанный недостаток су-

ществующего подхода предлагается разработка 
алгоритма на основе методов машинного обуче-
ния для предсказания уровня затухания мощно-
сти сигнала [9–12]. В работе применялись совре-
менные методы, позволившие не использовать 
напрямую модель распространения, что, в свою 
очередь, снизило время и стоимость оценки по-
крытия [9, 13–18].
В работах разных исследовательских групп 

изучались различные методы машинного обуче-
ния для предсказания величины PL [13, 18] или 
индикатора мощности принятого сигнала [14, 
15, 17] для задач сетевого планирования в город-
ской среде [13, 16–18] и внутри помещений [14]. 
Во всех изученных работах процедуры обучения 
и тестирования выполнялись с помощью набора 
данных о потерях на трассе, созданного на осно-
ве результатов моделирования сети, использую-
щей цифровую модель местности [13, 16, 18], или 
на основе полевых измерений [14, 17]. 
В работе [13] исследовались и использовались 

следующие алгоритмы: опорный вектор регрес-
сии (Support Vector Machine, SVM), случайный 
лес (Random Forest, RF) и K-ближайших сосе-
дей (K-Nearest Neighbor, KNN). Используемые 
результаты моделирования включали в себя оба 
условия распространения — при наличии пря-
мой видимости и без. Результаты показывают, 
что все оцененные алгоритмы прогнозируют по-
тери на трассе с высокой точностью, обеспечивая 
среднеквадратичные ошибки порядка 2–2,2 дБ 
при наличии прямой видимости и 3,4–4,1 дБ 
без соответственно. В процессе исследований 
алгоритмов KNN показал наилучшую произво-
дительность, таким образом, он является пред-
почтительным вариантом для прогнозирования 
потерь на трассе в городских условиях [13]. 
В работе [14] представлен инструмент оценки 

на основе машинного обучения, использующий 
не модель распространения [19], а измеренные 

при эксплуатации сети величины индикатора 
мощности принятого сигнала, зависящие от рас-
стояния, географии и параметров конфигура-
ции БС [20]. Собранные данные применяются 
для обучения классификатора. После сравнения 
различных алгоритмов машинного обучения ре-
зультаты показали, что метод классификации на 
основе SVM превосходит другие классификато-
ры, обеспечивая точность до 86,7 % [14].

Формирование данных для обучения 
и применения алгоритмов машинного 
обучения 

Термин «машинное обучение» обозначает 
множество математических методов, решающих 
задачу поиска закономерностей между входными 
данными (признаками) и выходными данными 
(ответами) объекта [21]. Объектом в решаемой за-
даче является процесс затухания радиосигнала 
при распространении между точками передат-
чика и приемника вдоль линий метрополитена. 
Целью разрабатываемого алгоритма является 

предсказание величины потерь мощности при 
распространении сигнала вдоль линий метропо-
литена по характеристикам геометрии участка 
распространения. Таким образом, в поставлен-
ной задаче признаками объекта являются геоме-
трические параметры области распространения 
сигнала (цифровой карты зоны), а ответом — ве-
личина в децибелах потери мощности сигнала 
при распространении. В качестве среды распро-
странения радиосигнала рассматриваются от-
крытые участки и тоннели метрополитена.
Для характеристического описания области 

распространения задается ось линии метропо-
литена. Для упрощения расчетов ось задается 
двумя кривыми в горизонтальной и вертикаль-
ной плоскостях. Вдоль оси линии в каждой пло-
скости вводится криволинейная координатная 
ось. Также линия разбивается на набор сегмен-
тов, каждый из которых имеет следующие ха-
рактеристики: ширина, высота, радиус поворота 
в горизонтальной плоскости, длина, направле-
ние поворота (лево/право или верх/низ), величи-
на уклона в вертикальной плоскости.
Для составления цифровой карты зоны ме-

жду фиксированными двумя точками участок 
между ними покрывается координатной сеткой 
следующим образом: координата одной из точек 
(передатчика или приемника) объявляется на-
чальной, далее с выбранным шагом (например, 
25 м) вдоль оси линии определяются следующие 
узлы сетки в сторону второй точки до момента 
превышения ее координат. Координата послед-
ней точки округляется до ближайшего узла по-
строенной координатной сетки. В каждом узле 
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полученной координатной сетки определяются 
следующие параметры: радиус поворота и на-
правление в горизонтальной плоскости, величи-
на уклона и направление уклона в вертикальной 
плоскости, расстояние между точками передат-
чика (Tx) и приемника (Rx), тип рассматривае-
мого участка (тоннельный/наземный). 
Минимально необходимым набором призна-

ков для описания цифровой карты зоны распро-
странения радиосигнала были выбраны следую-
щие метрики: 

— расстояния между точкам Tx и Rx вдоль 
оси линии;

— направление поворота пути в точках Tx, 
Rx в горизонтальной плоскости;

— радиус поворота пути в точках Tx, Rx в го-
ризонтальной плоскости;

— направление уклона пути в точках Tx, Rx 
в вертикальной плоскости;

— величина уклона пути в точках Tx, Rx 
в вертикальной плоскости;

— идентификатор типа участка (открытый/
тоннельный) в точках Tx, Rx;

— усредненные метрики между точками (на-
правление поворота, радиус поворота, направле-
ние уклона, величина уклона).
В качестве дополнительных метрик рассма-

тривались:
— медианные метрики между точками (на-

правление поворота, радиус поворота, направле-
ние уклона, величина уклона);

— среднеквадратичные отклонения метрик 
между точками (направление поворота, радиус 
поворота, направление уклона, величина укло-
на) от средних значений;

— минимальное значение метрик между точ-
ками (направление поворота, радиус поворота, 
направление уклона, величина уклона);

— максимальное значение метрик между точ-
ками (направление поворота, радиус поворота, 
направление уклона, величина уклона).
Усредненные, медианные, среднеквадратич-

ные, минимальные и максимальные значения 
находятся по массиву соответствующих метрик, 
полученных в каждом узле нанесенной на уча-
сток сетке.

Выбор алгоритма машинного обучения 
и набора признаков для предсказания 
величины потерь мощности сигнала 

Выходной ответ любой задачи, решаемой ме-
тодами машинного обучения, может быть или 
меткой одного из набора классов, тогда это за-
дача классификации [22], или вещественным 
значением, тогда это задача регрессии [21]. При 
проведении данного исследования были рассмо-

трены наиболее популярные алгоритмы класси-
фикации и регрессии [22]. Исследуемые модели 
(табл. 1) могут быть использованы для решения 
задач обоих типов.
В данной работе исследованы и использованы 

методы машинного обучения с учителем, кото-
рые представляют собой набор математических 
функций, преобразующих входные в выходные 
данные на основе примеров пар ввода-вывода 
[20].
В первом подходе задача решалась как зада-

ча регрессии, т. е. выходными значениями были 
вещественные значения PL. Для оценки методов 
в этом случае использовалась метрика — коэф-
фициент детерминации R2, равный отношению 
дисперсии предсказанных данных к дисперсии 
исходных данных [12]. Для разумных моделей 
коэффициент детерминации лежит в пределах 
от 0 до 1, причем случай R2 = 1 соответствует 
идеальной модели, R2 = 0 — модели на уровне 
оптимальной «константной», R2 < 0 — модели 
хуже «константной» (такие алгоритмы не нужно 
рассматривать). Оптимальным константным ал-
горитмом называется такой алгоритм, который 
всегда возвращает среднее значение ответов для 
объектов обучающей выборки.
При решении исследуемой задачи как задачи 

классификации для оценки точности использу-
ется метрика точность, равная процентному от-
ношению правильно предсказанных значений 
относительно всех значений. 
Результаты применения обоих подходов пред-

ставлены в табл. 1.  Примеры зависимостей вели-
чины PL от расстояния между точками Tx и Rx, 
полученные с помощью исходной модели распро-
странения сигнала [2, 3] и алгоритма на основе 
метода машинного обучения, приведены на рис. 1.
По значениям метрики R2, близким к еди-

нице, можно сделать вывод, что модели хорошо 
применимы для решения задач регрессии. На 
примере предсказания PL методом опорных век-
торов (рис. 1, а) видно, что предсказанные зна-
чения хорошо повторяют реальную зависимость. 
Но так как значения всех моделей, приведенных 

  Таблица 1. Сравнение моделей машинного обучения
  Table 1. Comparison of machine learning models

Модель Параметр R2 Точность

SVM 0,99 0,71

Дерево решений 0,99 0,95

Случайный лес 0,99 0,98

K-ближайших 
соседей 0,99 0,94

Логистическая 
регрессия 1 0,8
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в таблице, близки к единице, коэффициент де-
терминации невозможно использовать для срав-
нения методов между собой. 
По значениям метрики точности при решении 

задачи классификации видно, что этот класс мо-
дели хорошо применим для решения исходной 
задачи. Эти выводы подтверждаются графиче-
ски на рис. 1, б, где представлен набор реальных 
данных и предсказанных. В результате сравне-
ния методов для решения задач проекта был вы-
бран метод классификации случайный лес.
При исследовании возможности достижения 

максимальной точности в выбранном методе 
рассматривалось различное количество призна-
ков в обучающих данных [12]. В первом подходе 
был взят набор из 16 минимально необходимых 
признаков, перечисленных в предыдущем раз-
деле. Далее рассматривался расширенный набор 
из 32 метрик. 
Использование расширенного набора метрик 

привело к незначительному повышению точно-
сти алгоритма на 0,015, но увеличило время вы-
полнения в 1,8 раза. В результате было решено 
пользоваться набором из основных метрик. 
Таким образом, при разработке алгоритма 

предсказания величины затухания мощности 
сигнала при его распространении между двумя 
фиксированными точками с помощью выбран-
ного метода машинного обучения для достиже-
ния максимальной точности предсказания были 
сделаны следующие допущения:

— для разрабатываемого алгоритма выбран 
метод классификации случайный лес;

— для использования метода классифика-
ции выходные значения предсказанных вели-
чин выражались в целых значениях децибел. 

Погрешность предсказания в таком подходе со-
ставит 1 дБ;

— для обучения разработанного алгоритма 
и предсказания величины PL использовался на-
бор из 16 минимально необходимых признаков.

Примеры работы алгоритма 
предсказания PL и его точность 

В ходе разработки алгоритма решена задача 
предсказания величины PL по значениям гео-
метрических параметров области распростра-
нения. Примеры применения разработанного 
алгоритма представлены на рис. 2, а, б. Каждая 
точка на кривых — величина PL между соседней 
БС с меньшей координатой (черные точки на ри-
сунках) и текущей точкой (например, значение 
PL для точки с координатой 31 600 м — это PL 
между БС с координатой 31 400 и текущей точ-
кой 31 600). Дистанция между любыми двумя 
соседними точками каждой кривой составляет 
25 м. По приведенным примерам видно соответ-
ствие предсказанных значений со значениями, 
предсказанными исходной моделью [2, 3].
Точность разработанного алгоритма приведе-

на в табл. 2, где указаны средние значения ошиб-
ки разработанного алгоритма при предсказании 
PL и координат расположения БС по сравнению 
с существующим подходом на основе исходной 
модели распространения сигнала [2]. 
Значения, приведенные в табл. 2, показыва-

ют, что разработанный алгоритм характеризует-
ся высокой точностью, а главным его преимуще-
ством является существенное снижение времени 
выполнения. Исходный алгоритм радиоплани-

  Рис. 1. Демонстрация применения методов опорных векторов (а) и случайный лес (б) для предсказания величины PL
  Fig. 1. Demonstration of the application of SVM (a) and Random Forest (б) methods for predicting the value of PL



ИНФОРМАЦИОННО-УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ № 5, 202236

ПРОГРАММНЫЕ И АППАРАТНЫЕ СРЕДСТВА

рования [2] требует многократного вызова исход-
ной модели распространения сигнала. Время вы-
полнения радиопланирования, заключающегося 
в расстановке БС на одном тоннельном участке 
длиной 3 км линии метрополитена, составляет 
около часа. С помощью разработанного алгорит-
ма предсказания PL, использующего метод слу-
чайного леса, удалось сократить время выполне-
ния до одной минуты. 

Заключение

Проведены анализ методов машинного об-
учения и сравнение методов регрессии и клас-
сификации; определен метод, обеспечивающий 
максимально возможную точность при решении 
поставленной задачи предсказания величины 
PL; разработана структура данных для обучения 
выбранного метода. На основании информации 
о цифровой карте исследуемого участка сформи-
рован ряд допущений при разработке итогового 

алгоритма предсказания величины потери мощ-
ности сигнала. 
Разработанный алгоритм предсказания PL 

характеризуется высокой точностью и малым 
временем исполнения, что позволило существен-
но сократить время выполнения радиопланиро-
вания.
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Introduction: The modern approach to radio planning provides subway passengers with uninterrupted access to the Internet. This 
is achieved through the use of a special signal propagation model which calculates signal power loss during its propagation between a 
transmitter and a receiver on subway lines. The disadvantage of the model is the high computational complexity. Purpose: Using machine 
learning methods to develop an algorithm for predicting the signal power loss, the algorithm being characterized by high accuracy and low 
computational complexity. Results: The analysis of machine learning methods revealed that the maximum possible accuracy in solving 
the problem is provided by the random forest method. A data structure containing the parameters of a digital map of subway lines was 
developed to train the selected method and predict a signal power loss. While developing the final algorithm a number of assumptions were 
made, such as: the problem is solved as a classification problem, the predicted values are integers. A signal power loss prediction algorithm 
that does not directly use the propagation model was developed, which reduced the computational complexity and the execution time for 
solving radio planning problems, with high prediction accuracy maintained. Practical relevance: Due to the use of machine learning 
methods in developed algorithms the time for performing radio planning was reduced from several days to several hours, with accuracy 
preserved. This allows to process more radio planning orders or to reduce the working time for engineers to complete the same number of 
orders, which is a financial benefit.
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