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摘　要　无线传播模型由于其对无线电波路径损耗的精准预测及对通信速率与覆盖范围等指标的估算起重要支撑作用,被广

泛应用于民用和军用的通信系统设计.近年来,随着人工智能技术的发展,无线传播模型的发展方向也由传统的经验模型向基

于数据驱动的智能无线传播模型发展,该类方法可有效地扩展无线传播模型的适用范围并减小预测误差.然而,由于在不同环

境下智能无线传播模型的适用特征可能并不相同,如何针对不同场景最优地为智能无线传播模型设计以及选择输入特征是一

个重要的研究问题.立足以上需求,提出了一种自适应智能无线传播模型.首先,该模型借鉴经验模型在不同场景下对频率、
距离等特征的不同处理方式,对现有的输入特征集合进行了扩充;然后,基于在建模区域采集的训练数据,该模型利用模拟退火

算法来自适应地针对当前建模区域为智能无线传播模型选择最优的输入特征子集,从而避免受到无关特征的影响;最后,基于

优化过程所搜索到的最优输入特征子集,该模型利用采集到的全部数据对智能无线传播模型进行重新训练,并将该智能无线传

播模型进行部署,以预测该区域的路径损耗.仿真结果表明,在复合地形下的 LTE网络数据以及其他典型数据集下,与传统的

经验模型以及现有的智能无线传播模型相比,所提模型对各种传播场景均具有适用性,且进一步减小了路径损耗的预测误差.
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Abstract　Thewirelesspropagationmodel,whichcanaccuratelypredictthepathlossofradiowaves,playsanimportantrolein
theestimationofcommunicationrate,coverageandinterference．ItplaysafundamentalroleinthedesignofcommunicationsysＧ
temsincivilandmilitaryfields．Withtheadvanceinartificialintelligence,thereappearsasignificanttrendtodevelopintelligent
wirelesspropagationmodelthatreplacestheempiricalformulawithmachinelearningalgorithmstofitthepathloss．TheintelliＧ

gentwirelesspropagationmodeleffectivelyextendstheapplicabilityofthepropagationmodelandreducestheerrorinpredicting
pathloss．However,becausetheoptimalinputfeaturessetoftheintelligentwirelesspropagationmodelmaybedifferentindiffeＧ
rentpropagationenvironments,itisimportanttooptimallydesignandselecttheinputfeaturesfordifferentscenarios．Therefore,

thispaperproposesaselfＧadaptiveintelligentwirelesspropagationmodel(SAIWP)．Firstly,inspiredbytheprocessingmethodsof
empiricalmodelforfeaturesindifferentscenarios,theSAIWPmodelextendstheinputfeaturessetoftheintelligentwireless

propagationmodel．Andthen,theSAIWPmodelusesthesimulatedannealingalgorithmtoselfＧadaptivelyselecttheoptimalinput
featuresubsettoreducetheerrorinthepredictionofpathloss．Finally,theSAIWPmodelexploitstheoptimalinputfeaturesubＧ
setintheoptimizationprocessandalldatasettotraintheintelligentwirelesspropagationmodel．Simulationresultsshowthat,in
theLTEnetworksandthesmartcampus,comparedwithtraditionalempiricalmodelsandintelligentwirelesspropagationmodels,

theSAIWPmodelpredictaccuratelyinvariousterrainsanddistances,andeffectivelyreducestheerrorinthepredictionofpath
loss．
Keywords　Deeplearning,Wirelesspropagationmodel,Simulatedannealingalgorithm,Empiricalmodel

　

１　引言

无线传播模型作为无线网络系统规划的关键技术,通过

预测网络覆盖范围内无线电波的路径损耗,可以估算通信速

率、覆盖范围以及区间干扰等关键指标[１].因此该技术已被

广泛应用于军事、商业及民用生活,如中继节点的部署以及移

动蜂窝网络的基站选址等.然而,由于传播环境的复杂性,无

线电波在传输过程中往往会受到各种因素的影响,如建筑物、



森林、湖泊、大气以及地球曲率等,使得电磁波不再以单一的

方式和路径进行传播而产生复杂的反射、折射、散射、绕射以

及透射等.因此,构建一个准确的无线传播模型是一项具有

挑战性的任务.

传统的无线传播模型分为以下３种,分别是确定性模型、

经验模型以及改进型经验模型.确定性模型根据电磁波的传

输理论,在考虑电磁波在空间中的折射、反射、绕射等的基础

上通过麦克斯韦方程组来对路径损耗进行求解,其中射线追

踪法[２Ｇ４]为典型的方法.该类方法具有较高的预测准确性,但

需要对物理环境进行精准建模并且复杂度较高,因此往往只

能应用于简单的物理环境.经验模型通过统计方法从经验数

据中拟合固定的经验公式来完成模型构建,典型方法有 OkuＧ

muraＧHata[５]和CostＧ２３１模型等.改进型经验模型则是在经

验模型的基础上引入更多的可调参数,从而能够对更细致的

场景进行建模,典型的方法有 StandardPropagation Model
等.经验模型与改进型经验模型所需计算量低,能广泛应用

在各种场景且易于实现,但其预测值与实际路径损耗往往存

在一定的误差.

为了使无线传播模型能够在各种复杂的物理环境下均表

现良好,机器学习技术与无线传播模型相结合的智能无线传

播模型成为了当前的热点研究问题.通过将无线传播模型建

模成机器学习中的有监督回归问题,研究者们利用机器学习

算法来拟合输入特征(如天线高度、频率、距离等)与其对应的

路径损耗之间的关系.文献[６Ｇ１６]分别从智能无线传播模型

中不同的机器学习方法(支持向量机、神经网络等)、物理环境

(城市、郊区和农村等)以及工作频带等方面展开了研究.基

于机器学习算法强大的拟合能力,以上工作[６Ｇ１６]在扩展了无

线传播模型适用范围的同时也有效地降低了预测误差.然而

当下无线传播模型的应用场景变得更加复杂,在建模区域内

往往存在多种地形,并且不同建模区域内的各种地形所占比

例可能各不相同.现有建模方法[６Ｇ１６]在面对这些不同的复杂

建模区域时,未考虑不同场景的适用特征并不相同,而仅仅是

将天线高度、频率以及距离等同一套特征简单地输入模型.

当不相关的特征被输入机器学习算法时,机器学习算法往往

会拟合于该特征并导致预测误差增加.因此如何针对不同场

景最优地为智能无线传播模型设计以及选择输入特征是一个

重要的研究问题.

基于以上问题,本文提出了一种自适应智能无线传播模

型 (SelfＧAdaptiveIntelligent Wireless Propagation Model,

SAIWP).该模型在建模过程中能够自适应地针对当前建模

区域为智能无线传播模型筛选最适合的输入特征,从而使得

路径损耗预测误差被有效降低.本文的主要贡献以及创新点

总结如下.

(１)根据典型经验模型(如 OkumuraＧHata以及 COSTＧ

２３１等)在不同场景下对频率、距离等特征的不同处理方式,

本文提出了一种特征扩展方式.该方式按照原始特征(现有

智能无线传输模型的输入特征集合)、处理特征(按照经验模

型中特征处理方式处理后的特征)以及经验模型特征(典型经

验模型的预测结果)３方面对输入特征集合进行扩充,而不是

像现有方法那样仅将原始的采集数据输入网络.

(２)为自适应地针对当前建模区域为智能无线传播模型

筛选出最适合的输入特征子集,本文将模拟退火算法与特征

筛选过程相结合.通过将输入特征进行０１编码,并将训练后

的智能无线传播模型的预测性能当作评价标准,本文所提的

SAIWP模型能够利用模拟退火算法在众多特征子集中搜索

到性能较优的输入特征子集,从而避免智能无线传播模型受

到无关特征的影响.

(３)根据不同的典型路径损耗预测数据集,本文在均方误

差(MeanSquaredError,MSE)、平均绝对误差(MeanAbsoＧ

luteError,MAE)、平均误差(MeanError,ME)以及标准差

(StandardDeviation,STD)等方面将本文所提SAIWP模型与

一些典型的无线传播模型进行对比.实验结果表明,本文的

特征扩展方法以及特征筛选方法均能够明显地降低路径损耗

的预测误差.同时,本文所提SAIWP模型对多种传播场景

均具有适用性.

本文第２节综述了智能无线传播模型的研究现状;第３
节介绍了数据集以及常见传播模型;第４节描述了本文提出

的一种自适应智能无线传播模型;第５节通过实验来验证了

所提模型的性能;最后总结全文.

２　相关工作

智能无线传播模型,即为利用机器学习技术来拟合收发

节点之间天线高度、频率、距离等特征与其对应路径损耗之间

关系的模型.由于机器学习技术具备强大的拟合能力,以及

运营商等无线传播模型的实施者具备充足的资源来采集数据

并训练模型,因此该技术已经展现出十分优越的性能并且在

工业界及学术界都已被广泛地研究并应用.机器学习中的各

种典型技术在智能无线传播模型的建模中都有所应用.例

如,Aldossari等利用线性回归方法对５G 毫米波通信中的路

径损耗进行预测[６],Goudos等[７]与 Wen等[８]分别验证了支

持向量机在路径损耗预测中的效果.与传统的经验模型方法

相比,以上基于机器学习的方法在计算复杂度以及准确度上

均展现出更优秀的性能.

近年来,随着神经网络技术的迅速发展,考虑到建立无线

传播模型时采集数据的常见形式(非矩阵类数据、无时序性),

研究者们逐渐将无线传播模型与学习性能更强的神经网络技

术相结合,并提出一些基于人工神经网络(ArtificialNeural

Network,ANN)的方法[９Ｇ１６].文献[９Ｇ１６]分别从智能无线传

播模型中的神经网络结构、应用环境以及工作频带等方面展

开了研究.在神经网络结构方面,文献[９Ｇ１０]针对智能无线

传播模型中神经网络的不同层数以及训练方式等方面展开了

研究.这些工作指出人工神经网络是对无线传播模型进行良

好建模的工具,反向传播法则是其常用的训练方式.同时文

献[１０]指出,３层神经网络(输入层、单隐含层、输出层)是智

能无线传播模型中合适的网络结构,过多的网络层数将会导

致神经网络过度拟合于训练数据,从而产生过拟合.

在应用环境方面,现有工作分别从城市[１１Ｇ１４]、郊区[１５]、乡

村[１５]以及森林[１６]等方面展开了研究.在工作频段方面,现

有的工作主要集中在 UHF(UltraHighFrequency)频段,例

如２．４GHz[１６]等.文献[９Ｇ１６]的验证结果表明,与基于典型
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机器学习方法的无线传播模型相比,基于人工神经网络的无

线传播模型表现出更准确的预测性能,并且极大地扩展了传

统经验模型的应用场景以及工作频带.但是,这些智能无线

传播模型在设计模型的输入特征时,仅将采集到的收发节点

间频率、距离、天线高度等数值直接当作模型的输入特征,并

未对其进行扩展及筛选,从而使得有些有效特征并未产生预期

效果且导致一些无用特征对预测结果产生了负面影响.因此,

以上智能无线传播模型的预测性能仍有进一步提升的空间.

智能无线传播模型的输入特征筛选问题具体指:当前有

N 个特征,其共有２N －１个可选特征子集,则如何在２N －１
个特征子集中选择出预测性能最优的特征子集.此问题在数

据挖掘领域已经得到充分研究,并且 Chen等已经证明了搜

索最优特征子集为 NP问题[１７].现有的特征筛选方法一般

可以 分 为 过 滤 式 (filter)、嵌 入 式 (embedded)以 及 封 装 式

(wrapper)三大类[１８].过滤式方法的使用独立于预测模型的

训练过程,此类方法需要在预测模型建立前按照某些准则对

单个特征的重要程度进行评判,并对重要程度较低的特征进

行剔除.在过滤式方法中,常用的衡量准则有信息增益、相关

系数、距离度量等[１８].此类特征筛选方法计算效率较高,但

对特征之间的组合效应未加考虑,因此特征子集的预测效果

并不理想.

嵌入式方法的特征筛选过程是在预测模型的训练过程中

完成的.通过引入L１系数或L２系数,预测模型能够在训练

过程中自主地决定降低哪些特征的权重.该类方法筛选出的

特征子集性能较好,并且拥有较高的计算效率.封装式方法

将预测模型视作黑盒,并且将训练后预测模型的性能当作特

征子集的评价标准,然后通过随机搜索方法在２N －１个特征

子集中进行搜索.此类方法中,常用的搜索方法为遗传算

法[１９]、模拟退火算法[２０]以及禁忌算法[２１]等.由于封装式方

法需要多次执行训练过程以评估特征子集的性能,因此该方

法的计算量较大,但是该类方法也能获得近似最优解的特征

子集[２２].因此,考虑到特征筛选方法的性能以及运营商等无

线传播模型的实施者所具备的充足的计算能力,本文将利用封

装式方法来对智能无线传播模型的输入特征进行筛选.

３　数据与常见传播模型

为便于读者理解本文所提的SAIWP模型,本节将依次

对无线传播模型建模所用数据集的常见形式以及SAIWP模

型特征扩展时所借鉴的经验模型进行介绍.

３．１　数据

本节以华为提供的LTE网络数据为例,使读者能够对无

线传播模型的常见应用场景以及建模所用数据有直观的

了解.

如图１(a)所示,该数据集是在 LTE蜂窝通信场景中采

集到的.在该场景中,用户终端与对应基站以２．６GHz的频

率交互,并且不同基站之间互不干扰.整个数据集共包括

４０００个基站和１２０１１８３３个接收测量点,其中测试点的覆盖

面积为４５km×５０km,并且测量点所在地形涵盖了如表１所

列的内陆湖泊、植被区、中心城区、郊区以及农村等２０种常见

的地物类型.

(a)全景图 (b)正视图 (c)俯视图

图１　测试场景

Fig．１　Communicationscenarios

表１　地物类型

Table１　Typesofscenario

序号 地形

１ 海洋

２ 内陆湖泊

３ 湿地

４ 植被区

５ 灌木植被

６ 森林植被

７ 农村

８ 城区超高层建筑(＞６０m)

９ 城区高层建筑(４０~６０m)

１０ 城区中高层建筑(２０~４０m)

序号 地形

１１ 城区小于２０m 高密度建筑群

１２ 城区小于２０m 多层建筑

１３ 低密度工业建筑区域

１４ 高密度工业建筑区域

１５ 城郊开阔区域

１６ 市区开阔区域

１７ 道路开阔区域

１８ 城郊

１９ 发达城郊区域

２０ CBD 商务圈

数据集的测试场景如图１(b)以及图１(c)所示.在该

场景下,如表２所列,针对每个测试点共需要测量以及计

算的数值有１４个,其中路径损耗为测量的实际损耗值(标

签),其表达式为:

L＝１０log Pr

Pt( )(dB) (１)

其中,Pr 与Pt 分别为接收信号与发射信号的能量,dB为无

线传播模型中表示倍数的常见单位.

表２　测量特征

Table２　Measuringfeatures

参数名称 单位

基站与测量点的距离d km
基站附近建筑物高度hcb m
测量点附近建筑物高度hb m

测量点与信号线垂直距离dd m
测量点与信号线水平距离da km

基站高度h m
基站地物类型cci －

参数名称 单位

测量点地物类型ci －
天线垂直角度θd Deg
天线水平角度θa Deg

中心频率f MHz
基站海拔hca m
测量点海拔ha m
路径损耗L dB
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　　整个数据集的电子地图如图２所示,其中黑点代表基站,

红色点代表不同高度的测试点.

图２　电子地图(电子版为彩色)

Fig．２　Electronicmap

由于该数据集包含较多数据,为方便建模及检验,本文在

地图中提取了一块明显包含多种地形的区域进行研究,其提

取方案如图２所示.该区域不仅包括建筑物地形,同时含有

内陆湖泊以及植被区等类型的地形.

３．２　经验模型

经验模型指通过统计方法从经验数据(如３．１节介绍的

数据形式)中拟合固定的经验公式来完成路径损耗预测的方

法,其在实际工程中被广泛应用且在不同场景下均有不同形

式的变形.本节将对常见的经验模型进行介绍.

自由空间(freespace)传播模型是无线传播模型中最简

单的一种模型.该模型是指电磁波在自由空间(无阻挡、无衰

减)中传输,并且不伴随反射、折射以及绕射等现象,其能量的

损失仅仅是能量的辐射导致的.自由空间传播模型的经验公

式表达如下:

L＝３２．４５＋２０log１０(f)＋２０log１０(d) (２)

OkumuraＧHata[５]传播模型是在预测城市以及其周边区

域时最常用的经验模型,该模型是利用测量数据拟合计算得

到的公式,适用频段很广,其表达式如下:

L＝６９．５５＋２６．１６log１０(f)－１３．８２log１０(h)＋(４４．９－

６．５５log１０(h))log１０(d)＋α(hr) (３)

其中,hr 是接收端天线高度,α(hr)是在不同地形下的修正因

子.对于大城市、郊区以及农村,α(hr)可以分别表示为:

α(hr)＝３．２(log１０１１．７５hr)２－１．１ (４)

α(hr)＝２(log１０(f/２８))２－５．４ (５)

α(hr)＝４．７８(log１０f)２＋１８．３３log１０f＋４０．９８ (６)

本文 将 分 别 通 过 OKHＧUrban、OKHＧSuburban 以 及

OKHＧRural来表示 OkumuraＧHata模型在城市、郊区以及农

村的相应形式.

COSTＧ２３１模型同样是蜂窝网络中常见的无线传播模

型,其表达式如下:

L＝４６．３＋３３．９log１０(f)－１３．８２log１０(h)＋(４４．９－

６．５５log１０(h))log１０(d) (７)

观察式(７)可知,经验模型从采集数据中拟合的经验公式

较为简单.在实际使用时,仅需要将频率、距离以及天线高度

等特征进行log１０(􀅰)或log２
１０(􀅰)等处理,随后通过采集数

据对公式中的系数稍作调整即可使用,并且式(７)能在路

径损耗预测上取得良好效果.因此可以得出猜想,经验模

型在不同场景下对不同特征的处理方式能够有效地提升

无线传播模型的预测性能.

４　自适应智能无线传播模型

本节将对所提的SAIWP模型进行介绍.由于神经网络

在智能无线传播模型中表现出色[９Ｇ１６],考虑到采集数据的常

见形式(非矩阵类数据、无时序性),SAIWP模型将采用人工

神经网络来对路径损耗进行拟合.SAIWP模型由４部分构

成,分别为特征构建、新解产生、特征选择及整体训练,其中新

解产生和特征选择组成模拟退火算法.模型的示意图如图３
所示.

图３　SAIWP模型示意图

Fig．３　DiagramofSAIWP

４．１　特征构建

为了加强输入特征集合与路径损耗的关联性以及为了便

于后续步骤中针对建模区域进行特征筛选,SAIWP模型首先

对表２所列的原始特征(直接从物理环境中采集的数据)进行

了扩展.

扩展特征的第一部分为处理特征.该部分特征是由原始

特征经过典型经验模型在不同场景下对原始特征的处理方式

变换而来的,例如对距离d做log１０(􀅰)处理(参考式(２)),以

及对频率f 做log２(􀅰)处理(参考式(６))等.总结式(２)－
式(７),本文共转化得到了１３个处理特征,这些处理特征及其

借鉴模型展示如表３所列.

表３　处理特征

Table３　Featureprocessing

借鉴模型 处理后特征

FreeSpace
COSTＧ２３１

log１０(f)log１０(d)

log１０(da)log１０(dd)

OkumuraＧHata
log１０(h)log２

１０(f)log１０(h)log１０(d)

log１０(hcb)log１０(hca)log１０(h)log１０(dd)

log１０(ha)log１０(hb)log１０(h)log１０(da)

扩展特征的第二部分为经验模型特征.该部分特征是典

型经验模型的路径损耗预测结果,即将表２中的原始特征直

接输入式(２)－式(７)所得的预测结果(共５个经验模型特

征).采用该类特征的原因为:如果经验模型能够对所应用区

域精准建模并且表现良好,那么神经网络在训练时仅输出该

特征即可完成训练,因此能够有效减少训练损耗.
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综上,经过以上两部分的扩展处理,原始特征(表２中除

路径损耗以外的所有特征值)、处理特征(如表３所列)以及经

验模型特征(OkumuraＧHata在城市、农村和郊区３种地形下

相应传播模型、COSTＧ２３１模型以及自由空间传播模型的预

测结果)将被当作SAIWP模型中神经网络的输入特征集合

(共３１个特征).
因此,当实施者在建模区域按照表２所列的原始特征形

式采集了数据集D 后(长度为I的１３维数据),SAIWP模型

将按照处理特征以及经验模型特征将D 扩展为３１维.
在完成特征构建后,为加速后续神经网络的收敛并且提

升神经网络模型的预测精度,本文按照式(８)对每个特征进行

归一化处理:

xn＝ xn－min(xn)
max(xn)－min(xn)

,n＝１,２,􀆺,N (８)

其中,xn 为所有样本的第n个特征,N 为特征长度.

４．２　新解产生

采集数据经过４．１节所述的处理后,SAIWP模型将得到

一个维度(特征长度)为 N＝３１的数据集D.在本节以及下

一节中,SAIWP模型将利用模拟退火算法来对输入特征进行

筛选,从而在当前数据集D 下为基于神经网络的无线传播模

型搜索到最优的输入特征子集.本文采用模拟退火算法的原

因为:１)模拟退火算法在具备优秀的局部优化能力的同时,也
具有一定的随机性(能以一定概率接受较差解),因此能够跳

出局部最优解,在全局进行搜索;２)在众多随机搜索算法中,
模拟退火算法的局部优化能力以及全局搜索能力都较为适

中,并且根据文献[２０]等工作的结果,模拟退火算法在特征子

集搜索问题上能够获得良好的性能.
在SAIWP模型中,本文通过特征向量A＝[a１,a２,􀆺,

aN],an∈{０,１}来控制神经网络的输入特征,其中an＝１表示

第n个特征(数据集D 的第n 维)被输入神经网络,反之则不

输入.假设当前模型接受的解为A,在模拟退火算法的每一

次迭代过程中,算法需要按照一定准则来产生新解A′以供后

续筛选过程进行挑选.具体来讲,本文通过随机抽取的方式

来生成新解A′,即在每一次迭代过程中模型都在当前接受解

A中随机抽取一个元素an 并且改变其值,以得到新解A′.
在产生新解A′后,新解A′与当前接受解A 将被输入神经

网络,并依次针对训练集Dtrain和测试集Dtest进行训练和检测,
以检验这些输入特征子集在该建模区域下的适应性.本文用

fw(􀅰)来表示基于神经网络的无线传播模型,其中w代表神

经网络中的所有参数.该模型的示意图如图４所示.

图４　基于神经网络的无线传播模型

Fig．４　Neuralnetworkbasedwirelesspropagationmodel

在神经网络的训练阶段,本文通过梯度迭代法来对参数

w进行优化,其优化目标为:

min
w

∑
Xi,Li∈Dtrain

　E(fw(Xi),Li) (９)

其中,Xi 为输入样本,fw(Xi)是神经网络输出路径损耗预测

值,Li 为实际的路径损耗,E(􀅰)为损失函数.对于智能无线

传播模型,MSE 与MAE 为常见的损失函数[９],其表达式分

别为:

MSE:E(fw(Xi),Li)＝(fw(Xi)－Li)２/I (１０)

MAE:E(fw(Xi),Li)＝ fw(Xi)ＧLi /I (１１)

其中,I为数据集的长度.这两个损失函数对模型的影响将

在第５节进行讨论.
当给定损失函数时,神经网络的训练过程如下:

w ←w－β ∑
Xi,Li∈Dtrain

　ÑwE(fw(Xi),Li) (１２)

其中,β为学习速率.在式(１２)被执行Epoch次后,神经网络

即完成训练.
在测试阶段,通过计算以上两个训练过的神经网络在测

试集Dtest上的损失值,即可得到新解A′与当前接受解A 的评

估性能E′与E.
为了避免验证过程中由于性能评估误差所造成的优化方

向错误问题,本文在验证输入特征子集的适应性时将采用５
折交叉验证法来减小误差.该方法通过将数据集随机划分成

５份D１,D２,􀆺,D５,然后轮询地取其中１份为测试集Dtest来

评估模型,将其余４份作为训练集Dtrain来训练模型,最后取

这５次的泛化损失的平均值以减少随机误差.

４．３　特征选择

在产生新解A′以及评估性能后,SAIWP模型将进入特

征选择阶段,即对新解A′以及当前接受解A 进行选择,该阶

段由 Metropolis过程以及退火过程两部分组成.
首先进入 Metropolis过程,该过程是指对当前接受解A

以及新解A′进行性能比较时,若新解A′性能较优,则说明新

解A′更适合于当前建模区域,模型立即接受该解并使得A＝
A′;若新解A′性能较差,则模型以一定概率接受该解,从而使

得模型能以一定概率跳出局部最优解,而该接收概率[２０]是由

退火过程所控制的温度参数决定并且可表达为:

p＝e
E－E′
T(k) (１３)

其中,T(k)为当前时刻的温度.
在接受解后,SAIWP模型将进入退火阶段对温度参数进

行更新,温度参数的变化规律为:

T(k)＝λ􀅰T(k－１) (１４)
其中,k为当前迭代时刻,λ为衰减系数.随着温度的逐渐降

低,其解也逐渐趋于收敛.
在完成退火过程后,模型将进入下一次循环迭代.直到

完成kmax次优化,模型将结束求解过程并且输出此过程中的

最优输入特征子集.

４．４　整体训练

依据求解过程所找到的最优输入特征子集以及在建模区

域的全部数据集D,神经网络将重新进行训练,从而使得数据

集被充分利用.在完成训练后,该神经网络便可在该区域进

行部署并对路径损耗进行预测.
总结以上过程,本文所提出的SAIWP模型如算法１所示.

算法１　一种自适应于不同场景的智能无线传播模型

１．初始化:随机初始化特征向量A,k＝０,数据集随机划分成５份 D１,

D２,􀆺,D５,初始化参数 T(０),kmax;

２．特征构建:对采集数据按照原始特征、经验模型特征、处理特征进行
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数据转换,并进行归一化处理;

性能评估(A):

３．Eave＝０

４．　forirange(５):

５．基于特征向量A随机初始化神经网络参数w;

６．　　基于D－i(除 Di 以外的所有数据集)以及式(１２)对神经网络

fw(􀅰)训练Epoch次;

７．　　基于Di计算此时神经网络fw(􀅰)的泛化误差Ei,Eave←Eave＋

Ei/５;

８．　returnEave

９．基于A以及性能评估步骤(３)－(８)得到E;

１０．whilek＜kmax:

１１．在A中随机选择an 并且改变其值得到A′;

１２．基于A′以及性能评估步骤(３)－(８)得到E′;

１３．ifE′＜E:

１４．A＝A′,E＝E′;

１５．elseife
E－E′
T(k)＞rand[０,１):

１６．A＝A′,E＝E′;

１７．k＝k＋１,T(k)＝λ􀅰T(k－１);

１８．基于步骤(９)－(１７)所得到的最优特征向量A,随机初始化神经网

络参数w,然后基于全部数据集 D以及式(１２)对神经网络fw(􀅰)

训练Epoch次.

５　实验仿真

本文通过 Tensorflow 来对所提模型进行仿真分析.本

文所采用神经网络的超参数如表４所列,其中神经网络层数

依据文献[１０]设置为３层,其余部分超参数的影响将在５．２
节进行分析.

表４　超参数

Table４　Hyperparameter

超参数名称 参数取值

Epoch ５０００
损失函数 MSE
激活函数 Relu
学习速率 ０．０１

数据集规模 １５００００
降温系数λ ０．９

初始温度T(０) １０
优化次数kmax １５０
神经网络层数 ３

隐含层神经单元个数 ２５６

在仿真中,３．１节所介绍的LTE网络数据将在本节中用

于智能无线传播模型的训练及检测,MAE,MSE,ME及STD
将作为传播模型的性能指标.为减少随机误差,本文对不同

方法都采用５折交叉验证法进行验证.

为综合检测本文所提方法的预测性能,本文在模型完成

训练后将对神经网络分别从建模区域内的不同地形、距离以

及频率等方面进行验证.同时为证明本文所提方法的有效

性,本文将其分别与已有的经验模型、智能无线传播模型以及

不同优化方法的自适应智能无线传播模型进行对比.

５．１　SAIWP模型仿真

表５列出了SAIWP模型在图２中提取区域建模所得的

测试误差以及训练误差.可以看到,SAIWP模型具有较低的

泛化误差(５．４３６dB),并且其平均误差(０．２５９dB)在０dB左

右,标准差(４．７０３dB)小于９,满足国际电信联盟(International

TelecommunicationUnion,ITU)的要求.

表５　SAIWP模型的性能

Table５　PerformanceofSAIWPmodel

误差 MAE MSE ME STD
测试误差 ５．４３６ ５２．４９３ ０．２５９ ４．７０３
训练误差 ４．３０８ ３３．３１２ ０．１５０ ３．７７２

SAIWP模型在该建模区域中所得的最优输入特征子集

如表６所列,该特征子集的训练过程如图５所示.从表６可

以看出,SAIWP模型能够有效地依据该区域的特点选择相应

特征,例如提取区域在图２中明显处于郊区地带,而SAIWP
模型能够有效地找到与郊区有关的特征OKHＧSuburban.同

时SAIWP模型均匀地从３类特征中选取智能无线传播模型

的输入特征,而不是全输入或仅选取原始特征,这表明综合考

虑３类特征能更有效地提升模型的性能.

图５　神经网络训练过程

Fig．５　Trainingprocessofneuralnetwork

表６　模型输入特征

Table６　Featuresofmodel

特征 hca hb da OKHＧUrban log１０(h) log１０(hcb) log１０(da) log１０(h)log１０(dd)

是否输入 × √ × × √ √ √ ×
特征 hcb d FreeSpace OKHＧSuburban log１０(f) log１０(hb) log１０(dd) log１０(h)log１０(da)

是否输入 × √ × √ √ × × ×
特征 ha dd COSTＧ２３１ OKHＧRural log１０(hca) log１０(ha) log１０(d) log１０(h)log１０(d)

是否输入 × √ √ × √ √ × ×
特征 ci h θa θd f cci log１０(f)２

是否输入 × × √ √ × √ × －－

　　为进一步说明 SAIWP模型预测性能的优越性,本文给

出了数据集中每个测试点的路径损耗泛化误差的分布情况,

如图６所示.

从图６可以看出,模型的大部分预测误差值较小,其中有

５５．３％的 预 测 值 误 差 在 －５dB 到 ５dB 之 间,并 且 仅 有

１．６％的预测值误差大于２５dB或小于－２５dB.这说明 SAIＧ

WP模型在预测时仅以极低的概率做出极端预测,并且在大

多数情况下其预测性能均表现良好.
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图６　模型误差分布

Fig．６　Errordistribution

考虑到建模区域内测量点地形的复杂性以及收发两端距

离和发射频率的多样性(见图１(a)),本文在上述训练后的神

经网络的基础上,分别针对区域内不同的地形、距离以及频率

的泛化误差做了测试,结果如表７、表８以及表９所列.表７
列出了该模型在不同地形下的性能,可以看出,该模型在城市

开阔区域(１６)、植被区(５)以及高密度城区(１１)具备较好的性

能,其 MAE(５．５１６dB,４．９７４dB以及５．４８２dB)较小,并且

ME趋近于０dB,具备较低的STD,满足ITU 的要求.尽管

该模型在内陆湖泊(２)地形上的预测值误差满足需求,但与其

他地形相比误差有所增加,并且其 ME(３．０６４dB)有了一定

的偏差,主 要 原 因 是 该 区 域 的 内 陆 湖 泊 数 据 较 少 (仅 占

０．３９６％),使得该模型主要拟合于区域内其他地形数据(城市

开阔区域 占 ５０．１４５％,植 被 区 占 ７．０５７％,高 密 度 城 区 占

９．１７２％).

表７　模型在不同地形的性能

Table７　Performanceondifferentscenarios

地形(表１) MAE MSE ME STD
２ ６．１４３ ９６．７５３ ３．０６４ ７．６４６
１６ ５．５１６ ５４．８４１ ０．２４４ ４．８５５
５ ４．９７４ ４２．０２７ ０．３３７ ４．０６９
１１ ５．４８２ ５３．１３２ ０．３３９ ４．７１４

表８　模型在不同距离的性能

Table８　Performanceondifferentdistances

距离/m MAE MSE ME STD
０~５００ ５．４６８ ５３．１０２ ０．２４５ ４．８１４

５００~１０００ ４．６１４ ３２．９５０ ０．３３５ ３．５９０
１０００~３０００ ５．２１３ ４６．９９８ ０．２１５ ４．４８７
３０００~５０００ ５．５２７ ６５．５３２ ０．３４０ ４．８８８

表９　模型在不同频率的性能

Table９　Performanceondifferentfrequencies

频率/MHz MAE MSE ME STD
２５８５ ５．４８６ ５５．９５０ ０．２５３ ４．７０８

２６２４．６ ５．２７９ ４８．２２０ ０．２４５ ４．４２１

表８和表９分别列出了该模型在不同距离以及不同频率

下的性能.可以得知,该模型在不同情况下均具备较好的性

能,并且与表５中的整体性能偏差不大,满足应用的实际需

求.综合表７－表９,可以得出结论:SAIWP模型能够适用于

复合场景(多种地形、频带以及距离),而不像传统经验模型以

及确定性模型那样只适用于单一固定场景.

５．２　超参数影响

正如前文所提,智能无线传播模型的超参数将会影响

SAIWP模型的预测准确度.本节将对超参数的影响进行

分析.

针对智能无线传播模型中损失函数对SAIWP模型的影

响,本文分别对 MSE以及MAE 这两个常用的损失函数进行

了研究,其结果如表１０所列.从表中可以看出,两种损失函

数具备相近的性能,其误差以及STD 均较低,并且 ME 接近

于０dB,满足应用的要求.但通过实验发现,损失函数 MSE
更适用于无线传播模型的建模.

表１０　模型在不同损失函数下的性能

Table１０　Performanceofmodelondifferentlossfunctions

损失函数 MAE MSE ME STD
MSE ５．４３６ ５２．４９３ ０．２５９ ４．７０３
MAE ５．４８６ ５４．７１２ ０．２９１ ４．９１６

表１１对神经网络隐含层中不同神经元个数的影响进行

了描述.从表中可以看出,随着神经元个数从 ６４增加至

２５６,模型的复杂度逐渐增加,神经网络将获得更强的拟合能

力,具体表现为误差逐渐减小.但随着神经元由２５６增加至

５１２,虽然神经网络的拟合能力有所提升,但模型的性能却在

下降,主要原因是网络过强的拟合能力使网络过度拟合于训

练数据,而丧失了对未曾训练过的测试数据的泛化能力.因

此当神经元个数为２５６时,网络具备合适的拟合能力,此时是

较为合适的神经网络结构.

表１１　模型在不同神经元个数下的性能

Table１１　Performanceofmodelondifferentnumberofneuron

神经元个数 MAE MSE ME STD
６４ ５．５９２ ５４．９３５ ０．３１９ ４．７７２
１２８ ５．５０４ ５３．９０８ ０．２５４ ４．７７１
２５６ ５．４３６ ５２．４９３ ０．２５９ ４．７０３
５１２ ５．４６４ ５３．１２８ ０．２６３ ４．７３７

表１２ 列出了学习速率对 SAIWP 模型的 影 响.观 察

表１２可知,不同学习速率下的SAIWP模型性能具有较大差

异.当β＝０．１或β＝１时,SAIWP模型性能较差(MAE 分别

为５．８３０dB和７．１６４dB),原因是:较大的学习速率导致神经

网络无法 收 敛,从 而 导 致 SAIWP 模 型 表 现 不 佳.当β＝

０．００１时,SAIWP模型性能同样较差(MAE 为５．７６２dB),此

时的原因为:较小的学习速率导致神经网络的训练过程收敛

较慢,神经网络无法在Epoch次梯度迭代内找到最优参数w,

或者收敛到次优解无法跳出.因此β＝０．０１是在本文场景下

的一个合适的学习速率.

表１２　模型在不同学习速率下的性能

Table１２　Performanceofmodelondifferentlearningrates

学习速率 MAE MSE ME STD
０．００１ ５．７６２ ５５．５０９ ０．５８１ ４．７３７
０．０１ ５．４３６ ５２．４９３ ０．２５９ ４．７０３
０．１ ５．８３０ ５６．０２３ ０．３４２ ４．７５０
１ ７．１６４ ８５．０３０ ０．６１６ ５．８０５

５．３　方法对比

本节将所提SAIWP模型与现有的不同模型进行对比.

为更公平以及更全面地展示不同算法的性能,除了华为提供

的LTE网络数据,我们还将不同方法在文献[２３]中公开的校

园场景数据上进行验证.

图７给出了本文SAIWP模型与现有的不同无线传播模

型在不同数据集上的比较结果,其中神经网络、支持向量机分
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别指文献[９]以及文献[７]所提方法,线性回归指将表２中的

原始特征按照线性回归进行拟合的方法,经验模型指将表３
中的处理特征按照线性回归进行拟合的一种改进型经验模型

方法.从图 ７可以看出,相比其他无线传播模型,本文的

SAIWP模型能够在不同数据集上更准确地预测路径损耗,具

有更低的 MAE.同时,通过经验模型与线性回归的对比,我

们观察到,尽管两种方法都通过线性回归进行拟合,但输入处

理特征的经验模型获得了更好的性能,此现象能够很好地证

明处理特征的有效性以及本文SAIWP模型在扩展特征时采

用处理特征的合理性.与此同时,不同模型在校园数据[２３]上

的 MAE,MSE,ME以及STD 如表１３所列.从表中可以看

出,所提SAIWP模型在其他性能指标上也表现良好,且优于

传统智能无线传播模型以及经验模型等方法.

图７　不同模型在不同数据集上的性能

Fig．７　Performanceofdifferentmodelsondifferentdatasets

表１３　不同模型的性能

Table１３　Performanceofdifferentmodels

模型 MAE MSE ME STD
SAIWP ３．８１２ ２８．１９４ ０．２１３ ３．２５３
神经网络 ４．３５３ ３４．２２３ ０．２４９ ３．７６７

支持向量机 ４．８９１ ４０．８３６ ０．３０７ ４．１７３
经验模型 ５．６１６ ５０．５５１ ０．５３２ ４．６７２
线性回归 ５．９６５ ５５．６５７ ０．６１３ ５．４３６

图８给出了智能无线传播模型在不同输入特征下不同数

据集的预测性能,其中原始特征表示仅输入表２特征的神经

网络模型,全部输入是指输入４．１节所提出的全部特征的

模型.

图８　不同输入特征的性能

Fig．８　Performanceofdifferentinputfeatures

从原始特征以及全部特征的对比可以看出,在智能无线

传播模型的输入特征中引入的经验模型和处理特征能够有效

地增强输入特征集合与路径损耗的关联性,在预测误差上则

表现为全部特征在不同数据集上的 MAE分别减小了０．４４dB
(LTE数据)与０．２３dB(校园场景数据).但随着输入特征数

量的增多,由于神经网络强大的拟合能力,网络过度拟合于输

入的无关特征,从而造成泛化误差的增加.而本文所提的

SAIWP模型能够有效地针对当前建模区域为神经网络选择

最优的输入特征子集,从而去掉无关以及冗余的输入特征并

且降低了预测值误差.在图８中,与全部输入相比,SAIWP
模型在不同数据集上的 MAE 减少了０．３１dB(LTE数据)与

０．２７dB(校园场景数据).

为说明本文所用模拟退火算法的有效性,本文将SAIWP
模型与其他特征筛选方法进行对比,结果如图９所示,其中嵌

入式方法是指通过 L２系数来降低输入特征权重的方法,贪
心算法、遗传算法指通过此类启发式随机搜索方法来筛选特

征的封装式方法(与SAIWP模型具有相同的计算量).观察

SAIWP模型与嵌入式方法的对比结果可知,尽管SAIWP模

型的计算量更大(封装式方法在特征搜索过程中需要对神经

网络进行多次训练,而嵌入式方法仅需要训练一次),但SAIＧ
WP模型在不同数据上的预测性能明显优于嵌入式方法.在

校园场景数据[２３]上,以上两种方法的 MAE差值为０．１３dB.

图９　不同优化方法的性能

Fig．９　Performanceofdifferentoptimizationmethods

在不同封装式方法的对比中,从SAIWP模型与贪心算

法的预测性能中可以看出,SAIWP模型在预测路径损耗时能

达到更好的性能.这是因为贪心算法缺少随机性,只能接受

性能更优的解,容易陷入局部最优;而模拟退火算法在遇到较

差解时,有一定概率去接受,因此能够跳出局部最优解,达到

更好的性能.而遗传算法与模拟退火算法相比,遗传算法虽

然更侧重于全局搜索能力,但在局部优化能力方面有所欠缺.

在本文所用数据集以及神经网络构架下,遗传算法在特征子

集的搜索过程中因为没有对局部进行深入搜索,从而导致其

所得解的预测误差高于模拟退火算法.

结束语　本文提出了SAIWP模型.该模型首先借鉴经

验模型在不同场景下对输入特征的处理方式,对输入特征集

合进行了扩充.然后针对当前建模区域所采集的训练数据,

该模型通过模拟退火算法来自适应地为神经网络在当前建模

区域选择最优的输入特征子集.最后,该模型利用优化过程

中的最优输入特征子集以及采集的全部数据对神经网络进行

训练.仿真结果表明,在多种典型路径损耗预测数据集上,与
传统的经验模型以及现有的智能无线传播模型相比,本文提

出的SAIWP模型对多种传播场景均具有适用性并且进一步

减小了路径损耗预测误差.

本文在智能无线传播模型的研究中对输入特征的扩展方

式以及筛选方式做出了创新.在下一步工作中,可针对路径

损耗预测问题的独有特性,设计出更高效准确的机器学习模

型,从而进一步提升预测性能.
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