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一种基于改进ＲｅｓＮｅｔ的发射天线智能选择算法
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摘　要　为满足移动用户数据传输的需求，大规模多输入多输出在５Ｇ 通信系统中得到了广泛应用，在Ｎ－
Ｎａｋａｇａｍｉ衰落信道下，建立了移动多天线协作通信系统。为提高发射天线的选择准确率，提出一种基于改
进ＲｅｓＮｅｔ的发射天线智能选择算法，可以获得更大的信道容量。改进的ＲｅｓＮｅｔ网络以残差结构为网络主
体，利用ＶＧＧ神经网络代替原始的卷积层。ＶＧＧ神经网络提取信道状态数据的信息特征，大大减少了浅
层计算参数；丢弃池化机制以保护信息特征；重新构建三个残差模块结构以增强特征信息提取，提高发射天
线的选择准确率，获得信道容量更佳的天线。与传统的天线选择算法相比，所提出的发射天线智能选择算法
的准确率提升至９４．０％，具有较好的系统容量性能，且可以有效降低设备成本。
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１　引言

作为新兴趋势之一的第五代移动通信技术迅猛崛起，影响着人类的生产与生活［１］。作为通信行业的关
键驱动者，可满足医疗、交通、物流、教育等多种服务需求［２，３］。为提高通信质量，多输入多输出 （Ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｉｎ－

ｐｕｔ－ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｏｕｔｐｕｔ，ＭＩＭＯ）系统凭借高频谱和高能量的优势，成为移动系统的关键技术，并且被纳入５Ｇ
通信技术标准中［４－７］。但是，用户天线数目的增加，多输入多输出系统需求大量的射频链路，计算复杂度与成
本也随之提高［８］。

发射天线选择技术（Ｔｒａｎｓｍｉｔｔｉｎｇ　ａｎｔｅｎｎａ　ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＴＡＳ）可以保证通信系统性能的情况下，有效减少

射频器的数量，得到一个良好的天线子集，降低 ＭＩＭＯ通信系统的硬件费用和计算复杂度［９，１０］。传统天线

选择方案计算复杂度较高，且通信系统的容量性能相对较低。文献［１１］采用量子化学反应，提出了一种智能

天线选择方法，解决了非线性、多约束的混合优化难题。文献［１２］针对大规模 ＭＩＭＯ发射天线选择算法，利

用凸函数有效降低了系统的误码率。文献［１３］所提出的天线选择算法不仅降低了计算复杂度还提升了安全

容量。文献［１４］提出了一种基于强化学习的天线选择算法，大大降低了系统的复杂度。文献［１５］提出了低

复杂度天线选择算法规避了传统天线选择算法的缺点。文献［１６］用支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｍａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＭ）和朴素贝叶斯（Ｎａｉｖｅ　Ｂａｙｅｓｉａｎ　Ｍｏｄｅｌ，ＮＢＭ）两种方案进行天线选择，有效降低了反馈开销。文献
［１７］在窃听信道系统中分别采用Ｋ最邻近（Ｋ－ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）算法和逻辑回归算法（Ｌｏｇｉｓｔｉｃ　Ｒｅ－

ｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）选择具有最大保密性的天线，降低了训练时间。

近年来，深度学习已经广泛应用到移动通信系统中，解决了诸多通信难题。文献［１８］利用深度学习的方

法降低 ＭＭＯ系统中的训练开销。文献［１９］为了有效减小误码率，实现了一种改进的卷积神经网络（Ｃｏｎｖ－
ｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）端到端自编码器通信系统。文献［２０］所提出的复数卷积神经网络（Ｃｏｍ－

ｐｌｅｘ－Ｖａｌｕｅｄ　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＶＣＮＮ）有效降低了传统算法的信息损失。文献［２１］结合双

向长短期记忆神经网络和ＣＮＮ，有效提高了短波频率的预测精度。文献［２２］利用卷积神经网络解决频谱资

源紧缺的难题。文献［２３］基于深度学习提出的方案达到近似最优算法的最佳安全能效的９６％。文献［２４］

基于神经网络建立了故障诊断算法，检测准确率达９７．５％。文献［２５］将深度学习应用于信道估计，为无线

通信开辟了新的研究方向。文献［２６］将深度学习应用于通信系统中，利用递归神经网络研究了用户的传输

功率，优于常规功率控制技术。

因此，本文提出了将卷积神经网络引入到发射天线选择领域中的方案，不仅可以降低 ＭＩＭＯ系统的复

杂度和成本，同时还可以提升系统的通信性能。主要工作：在Ｎ－Ｎａｋａｇａｍｉ衰落信道下，利用 ＭＩＭＯ和协作

通信技术，建立了移动多天线协作通信系统模型。改进了ＲｅｓＮｅｔ网络模型，提出了一种基于改进ＲｅｓＮｅｔ
的发射天线智能选择算法。改进的ＲｅｓＮｅｔ网络以残差结构为网络主体，利用ＶＧＧ神经网络代替原始的卷

积层，不仅有利于提取更丰富的特征信息，还减少了计算参数；丢弃了池化层，保护了信道状态数据的信息特

征；设计了三个残差模块，有效增强了特征信息的提取，获得了信道容量更优的天线。最后，分别与 ＫＮＮ、

ＬＲ、ＶＧＧ１６进行了仿真对比，所提出算法的准确率提升至９４．０％，具有较好的系统容量性能，且可以有效降

低设备成本。

２　系统模型

２．１　Ｎ－Ｎａｋａｇａｍｉ衰落信道

服从Ｎ－Ｎａｋａｇａｍｉ分布的信道状态ｈ为［２７］

ｈ＝∏
Ｎ

ｔ＝１
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式中Ｎ 为衰弱因子，ａｔ符合Ｎａｋａｇａｍｉ分布。

ａｔ的概率密度函数表示为［２７］
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２ｍｍ
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Ω
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式中Γ（·）是伽玛函数，ｍ 是衰弱系数，Ω＝Ｅ（ａ ２），Ｅ（·）是求均值。

ｈ的概率密度函数表示为［２７］
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２．２　移动多天线协作通信系统模

本文基于Ｎ－Ｎａｋａｇａｍｉ衰落信道，建立了移动多天线协作通信系统模型。如图１所示，该移动多天线协

作通信系统包括一个 ＭＳ，Ｌ 个 ＭＲ，一个 ＭＤ。ＭＳ为发送端，ＭＲ为中继，ＭＤ为接收端。系统工作在半

双工模式下，ＭＳ使用 Ｎｔ根天线，ＭＤ使用Ｎｒ根天线，ＭＲ使用单天线。

图１　移动多天线协作系统模型

假设 ＭＳ→ＭＤ链路增益为ＧＳＤ＝１，

ＭＳ→ＭＲｌ和 ＭＲｌ→ＭＤ链路相对于ＧＳＤ的

归一化增益分别为ＧＳＲｌ，ＧＲＤｌ。

第一个时隙，在 ＭＤ和 ＭＲｌ接收到的

信 号 ｒＳＤｉｊ、ｒＳＲｉｌ 分 别 表 示 为 ｒＳＤｉｊ ＝

■ＫＥ　ｈＳＤｉｊｘ ＋ ｎＳＤｉｊ ， 　ｒＳＲｉｌ ＝

ＧＳＲｉｌ■ ＫＥ　ｈＳＲｉｌｘ＋ｎＳＲｉｌ ，式中ｎＳＤｉｊ ，ｎＳＲｉｌ为

零均值高斯白噪声。

在第二个时隙，ＭＳｉ→ＭＤｊ链路的接收

信噪比 γＳＤｉｊ表示为γＳＤｉｊ ＝Ｋ　ｈＳＤｉｊ ２γ
－
，如

果γＳＤｉｊ＞γｐ，ＭＳｉ将会转发下一个信息，ＭＲ没有转发信号。ＭＤｊ的接收信噪比表示为γ０ｉｊ ＝γＳＤｉｊ ，如果γＳＤｉｊ

＜γｐ，最佳中继 ＭＲ根据信噪比门限γＴ来决定是否译码转发收到的信号到 ＭＤｊ。最佳中继的选择过程表示

为γＳＲｉ＝ｍａｘ
１≤ｌ≤Ｌ

（γＳＲｉｌ），式中γＳＲｉｌ表示 ＭＳｉ→ＭＲｌ链路的信噪比，γＳＲｉｌ＝ＫＧＳＲｉｌ ｈＳＲｉｌ ２γ
－
，如果γＳＲｉ＜γＴ，ＭＳｉ

将会传输下一个信息，最佳中继 ＭＲ没有转发信号。ＭＤｊ的接收信噪比可以表示为γ１ｉｊ＝γＳＤｉｊ，如果γＳＲｉ＞γＴ
，最佳中继 ＭＲ将会译码转发信号到 ＭＤｊ。ＭＤｊ使用选择合并，接收信噪比表示为γＳＣｉｊ＝ｍａｘ（γＳＤｉｊ，γＲＤｊ），

式中γＲＤｊ表示最佳中继 ＭＲ→ＭＤｊ链路的信噪比。

第ｊ根接收天线的信噪比为

γｉｊ＝

γ０ｉｊ，γＳＤｉｊ ＞γＰ，

γ１ｉｊ，γＳＤｉｊ ＜γＰ，γＳＲｉ ＜γＴ，

γＳＣｉｊ，γＳＤｉｊ ＜γＰ，γＳＲｉ ＞γＴ。
■

■

■

（４）

第ｉ根发射天线的接收信噪比表示为γＳＣｉ ＝ ｍａｘ
１≤ｊ≤Ｎｒ

（γｉｊ）。

最佳选择发射天线表示为ｗ＝ａｒｇ　ｍａｘ
１≤ｉ≤Ｎｔ

（γＳＣｉ）＝ａｒｇ　 ｍａｘ
１≤ｉ≤Ｎｔ，１≤ｊ≤Ｎｒ

（γｉｊ）。

２．３　信道容量计算

通信系统的容量性能是非常重要的性能参数，也是衡量系统传输可靠性的重要依据。信道容量表示为

Ｃ＝Ｂｌｏｇ２（１＋Ｓ／Ｎ），式中Ｂ 为信道带宽，Ｓ表示信号平均功率，Ｎ 表示噪声功率。

由此得出：当信道带宽Ｂ 越大且信噪比Ｓ／Ｎ 越大，可以得到更大的信道容量。
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３　基于改进ＲｅｓＮｅｔ的发射天线智能选择算法

本文提出了基于改进ＲｅｓＮｅｔ的发射天线智能选择算法。为选择出更佳的天线，以残差结构为主干模

块，利用ＶＧＧ网络优化特征提取，不仅减少了参数的计算，而且获得了更佳的信道状态数据信息。

３．１　数据集构建

数据集是基于移动多天线协作通信系统模型而产生，并以信道容量最大为准则，确定以信道状态数据ｈ
为特征值。详细的数据集构建算法如算法１所示。

算法１　数据集构建算法

第１步 在Ｎ－Ｎａｋａｇａｍｉ信道下，建立移动多天线协作通信系统模型；

第２步 研究通信系统容量性能，确定以信道状态数据为特征值；

第３步 对产生信道状态数据进行标签，完成数据集的构建。

３．２　改进ＲｅｓＮｅｔ神经网络模型

为解决传统构建深层网络方案所产生的梯度不稳定问题，ＲｅｓＮｅｔ结构被提出，观测值减去估计值即可

得残差。同时，利用捷径分支同等映射，不会产生额外的计算参数，计算复杂度由此也客观。

改进ＲｅｓＮｅｔ神经网络的模型结构如图２所示，针对本文的数据集，以残差结构为主干，加入了ＶＧＧ神

经网路进行信道状态数据的信息特征提取。其中，ＶＧＧ模块的使用有效减少了浅层计算参数，获取优秀特

征子集，去除无关特征冗余，同时为避免数据信息再次压缩，放弃池化机制；残差结构可增强信道状态信息特

征提取，由多个并行子网络构成，采用加和操作并不会给网络增加额外的计算参数，而且捷径分支这一结构

可很好的解决梯度消失问题，同时这种残差结构和ＶＧＧ融合的信道状态信息特征提取方法，在解决天线选

择任务时有优良表现。

图２　网络预测模型原理图
　　

图３　ＶＧＧ模块原理图

ＶＧＧ模块原理框架如图３所示，将信道状态数据压缩为三维的特征信道状态矩阵作为输入，通过ＶＧＧ
神经网络进行了特征提取，利用增补改变信道状态数据矩阵的大小，最终得到１４×１４×６４的特征矩阵。为

了获得系统容量更加的天线，以便得到更优的神经网络模型，对输入的特征值进行如下处理：将三维的特征

信道状态矩阵输入到ＶＧＧ神经网络结构中，堆叠多个３×３的卷积核代替大尺度卷积核，卷积后进行数据

特征信息提取，不仅可获得高质量的特征信息子集，而且控制了浅层计算参数，由此提高了网络学习效果。

同时，为了避免特征信息的丢失不再采用池化层。

改进ＲｅｓＮｅｔ神经网络结构中共使用了三个残差模块，以增强特征信息提取。第一个残差模块，堆叠了

两个相同的残差结构。第二个和第三个残差模块仅采用一个残差结构，加强了学习能力；两者均使用虚线残

差模块，以采用捷径分支来直接改变通道数。三个残差模块内部结构均包含卷积层 、ＢＮ层和ＲｅＬＵ层，对

其中的卷积层、步距和填充均作了相应的优化。

图４表示改进ＲｅｓＮｅｔ神经网络结构中的残差模块。第一个残差模块采用两个残差结构。残差结构一

首先经过两层３×３的卷积，得到１４×１４×６４的矩阵。残差结构二的输入输出以及卷积层与残差结构一的
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相同。

第二个残差模块仅采用一个残差结构，首先经过３×３的卷积核进行卷积，步距为２，增补一侧，输出７×

７×１２８的矩阵；再经过３×３的卷积核进行卷积，输出７×７×１２８的矩阵。

第三个残差模块也仅采用一个残差结构，首先经过３×３的卷积核进行卷积，步距为２，输出４×４×２５６
的矩阵；再经过３×３的卷积核进行卷积，输出４×４×２５６的矩阵。

图４　残差模块示意图

３．３　发射天线智能选择算法

发射天线智能选择算法如算法２所示。

　　算法２　基于改进ＲｅｓＮｅｔ的发射天线智能选择算法

　　第１步 构建改进ＲｅｓＮｅｔ神经网络预测模型；

第２步 数据输入并进行预处理；

第３步 划分１０　０００个数据集，９　０００个为训练集，１　０００个进行预测；

第４步 设置超参数，学习率０．０１，批次５０，迭代次数３０轮；

第５步 训练网络，

ｆｏｒ　ｉ＝１：ｅｐｏｃｈ

前向传播计算实际输出值，对比真实值并计算损失；

反向传播更新模型参数；

ｅｎｄ

第６步 模型收敛后，保存权重；

第７步 进行天线的智能预测；

第８步 与其他方案进行信道容量仿真并对比分析。

　　具体算法流程图如图５所示。

４　仿真结果

４．１　ＲｅｓＮｅｔ层数确定

在确定残差网络的层数时，分别对传统１８层，３４层，５０层的残差网络进行了仿真，并对其结果进行了统
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计，如表１所示。结果显示随着ＲｅｓＮｅｔ神经网络层数的增加准确率反而逐渐降低，训练的时间也逐渐延

长。而且可以发现当ＲｅｓＮｅｔ的深度达到５０层时，准确率竟降到２％。由此仿真结果，我们可以猜测针对本

数据集，深层的神经网络反而不利于实现发射天线的选择，而且减少残差模块的使用可以有效降低训练代

价。于是我们结合ＶＧＧ神经网络结构和残差结构搭建网络模型，最终确定了含有四个残差结构的模型，不

仅简化了网络结构，降低了训练代价，而且准确率也大大提升。

图５　算法流程图

表１　确定ＲｅｓＮｅｔ层数仿真数据

层数 训练时间／ｓ 准确率

１８层 ４８．７８　 ８６％

３４层 １０８．０４　 ５６％

５０层 １８６．６９　 ２％

表２　各算法仿真结果对比数据

算法 训练时间／ｍｓ 准确率

ＫＮＮ　 １５６．２７　 ３１．０％

ＬＲ　 ９３．７６　 ６１．０％

ＶＧＧ１６　 １９７　９９５．３８　 ８７．０％

改进ＲｅｓＮｅｔ　 ５１　９２６．２２　 ９４．０％

　　　

图６　所提出算法的Ｌｏｓｓ曲线图

４．２　预测仿真结果

分析所提出算法的Ｌｏｓｓ曲线图６，没有出现曲线震荡现象，已经基本达到收敛效果。在进行超参数设

置时，学习率对该模型的收敛效果影响较大。

本文与ＫＮＮ、ＬＲ［１７］和ＶＧＧ１６等方法进行了对比。所提出算法的超参数设置：批次为１００，迭代次数为

３０，学习率为０．０１，且采用ＳＧＤ优化器。

本文首先在１　０００组数据中随机抽取９００组样本集作为训练集，分别训练ＫＮＮ、ＬＲ、ＶＧＧ１６和改进的

ＲｅｓＮｅｔ模型，然后分别用训练好的模型预测１００组天线，分别得到如图７中的（ａ）、（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）四种仿真结

果。基于ＫＮＮ和ＬＲ的天线选择准确率均比ＣＮＮ方案低，深度学习在解决天线选择准确率问题上优势较

大；同时，可以明显看出本文所提出改进ＲｅｓＮｅｔ的发射天线智能选择算法的对比值重合度最高，所以相比

于其他三种算法，本文所提出算法的准确率最优越。

为全面分析所提出算法在发射天线选择上的亮点，基于上述四种算法，统计实验过程中的训练时间和准

确率得到如表２所示的结果，记录时间均保留小数点后两位。首先，对比四种算法的选择准确率，所提算法
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的选择准确率较ＫＮＮ、ＬＲ、ＶＧＧ１６分别提高了６３％、３３％、７％，所提出算法的选择准确率最高。其次，对

于９００组数据训练代价而言，ＬＲ模型结构简单所消耗时间最短，ＶＧＧ１６模型结构较复杂所消耗时间最长；

其中，ＶＧＧ１６的迭代次数为５０，所提算法的迭代次数为３０，ＶＧＧ１６算法训练时间约是所提出算法的４倍。

所提出算法与单纯堆叠卷积层相比，准确率更高且时间复杂度更低；与 ＫＮＮ、ＬＲ算法相比，准确率高达

９４．０％，可以获得系统容量更佳的天线。

图７　各算法真实值与预测值对比

图８　不同算法的系统平均容量

计算平均信道容量时，为保证数据的随机性

与多样性，分别利用ＫＮＮ、ＬＲ、ＶＧＧ１６和所提出

的预测模型对在移动多天线协作通信系统模型下

产生的数据进行智能预测，得到不同算法所选出

发射天线的平均信道容量如图８所示。随着信道

质量的提高，天线的平均信道容量逐渐增大，基于

改进ＲｅｓＮｅｔ算法所选择出的发射天线具有更大

的平均信道容量，可以验证所提出的发射天线智

能选择算法的有效性。

５　结论

本文在Ｎ－Ｎａｋａｇａｍｉ衰落信道下建立了移动

多天线协作通信系统模型。以信道状态数据为特征值，研究了通信系统的容量性能，并以信道容量最佳为准

则产生了通信数据集。将ＶＧＧ模型融合于ＲｅｓＮｅｔ神经网络中，改善残差模块的卷积层、池化层和全连接
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层，并改进了残差结构的构建，建立了改进ＲｅｓＮｅｔ神经网络预测模型，提出了一种基于改进ＲｅｓＮｅｔ的发射

天线智能选择算法。通过和ＫＮＮ、ＬＲ、ＶＧＧ１６算法相比较，所提出算法的天线选择准确率高，具有更佳的

系统容量性能，还降低了设备的复杂度及其成本。
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