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基于深度无监督学习的多小区蜂窝网资源分配方法
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摘 要: 针对多小区蜂窝网络资源分配所要求的低能耗、高速率和低延时问题,提出一种基于深度无监督学习的
多小区蜂窝网络资源分配方法.首先,构建基于无监督学习的深度功率控制神经网络,通过约束处理输出优化的
信道功率控制方案以最大化能量效率的期望;然后,构建基于无监督学习的深度信道分配神经网络,通过约束处理
输出优化的信道分配方案,并联合前期训练好的深度功率控制神经网络拟合输出优化的信道功率,进一步优化能
量效率的期望.仿真结果表明,所提出的方法在保证低计算时延的同时可获得优于其他算法的能量效率和传输速
率.
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Deep unsupervised learning based resource allocation method for multi-
cell cellular networks
SUN Ming1†, WANG Shu-mei1,2, GUO Yuan1, CAO Wei1, XU Yao-qun2

(1. College of Computer and Control Engineering，Qiqihar University，Qiqihar 161006，China；2. School of Computer
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Abstract: Aiming at the problem of low energy consumption, high speed, and low latency required for resource allocation
for multi-cell cellular networks, a deep unsupervised learning based resource allocation method is proposed. Firstly, an
unsupervised learning based deep power control neural network is constructed to output an optimized channel power
control scheme by constraint handling, so as to maximize the expectation of energy efficiency. Then, an unsupervised
learning based deep channel allocation neural network is constructed to output an optimized channel allocation scheme
by constraint handling, and the unsupervised learning based deep power control neural network trained well previously
is combined to fit and output the optimized channel power control scheme to further optimize the expectation of energy
efficiency. The simulation results show that the proposed method can obtain better transmission rate and energy efficiency
than other algorithms while ensuring low computational latency.
Keywords: cellular networks；resource allocation；unsupervised learning；deep neural networks；energy efficiency

0 引 䀰

无线频谱资源一直是移动通信的紧缺资

源[1-2].新一代无线通信网络促使频谱资源优化目标
日益趋向多样化、综合化,并对高速率、低能耗和低
延时提出了越来越高的要求[1,3-8].如何高效地管理
新一代无线通信的频谱资源,仍然是需要研究的重点
问题.

在蜂窝网络的资源分配上,目前已提出了迭代优

化法、启发式算法等多种方法和理论.尽管这些方法
在蜂窝网的资源分配上具有各自的优越性,但它们均
属于计算密集型算法[8], CPU占用率高、计算耗时长;
同时,它们还缺乏应对动态变化环境的能力,需要频
繁地计算来应对信道的衰落变化,既影响通信系统的
实时性,又增加通信系统的计算负担,无法适用于新
一代的无线通信网络.
深度学习在线推断具有计算复杂度低及延时低
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等优点[4,9-10],已被用于解决无线移动通信的资源分
配问题.例如,在深度强化学习方面,文献 [4]根据增
广拉格朗日乘子法构建深度强化学习网络,提出了
多小区蜂窝网络的频谱效率、能量效率的多目标优

化方法.在深度监督学习方面,文献 [8]将连续的功率
域离散为多个功率等级,采用遗传算法为最大化系统
吞吐量问题提供信道分配和功率等级的标签数据,然
后训练堆叠自动编码器逼近标签数据,但由于该方法
对功率进行了离散化处理,由其训练所得的深度学习
模型的优化性能也将受到限制.在深度无监督学习
方面,文献 [11]提出了基于卷积神经网络的无监督学
习深度功率控制方法,最大化无线网络多收发对的频
谱效率或能量效率;文献 [12]根据集成学习的思想利
用多个独立训练的网络构建集成网络,并利用无监督
学习对功率进行控制以最大化无线网络多收发对的

速率和.文献 [13-14]利用拉格朗日乘子法对干扰约
束进行处理,并基于无监督学习研究了认知无线电网
络和D2D (device-to-device)网络干扰受限的功率控
制问题;文献 [15-17]主张采用拉格朗日对偶法处理
约束,在无监督学习的同时对拉格朗日乘子进行迭代
训练,以避免对拉格朗日乘子进行大量的反复试验选
择.然而,上述深度无监督学习方法只用于信道的功
率控制,而未用于信道分配.

由于深度无监督学习既不需要满足马尔科夫决

策过程,也不需要大量的标签数据,而且能够避免监
督信号对网络优化水平的局限[8,12],因而与深度强化
学习和深度监督学习相比具有一定的优势.但通过
对上述深度无监督学习在无线通信研究上的文献梳

理发现,利用深度无监督学习进行多小区蜂窝网络全
频复用无线资源分配的研究极少;另外,由于多小区
蜂窝网络全频复用无线资源分配包括信道分配和功

率控制两个方面,前期的深度无监督学习方法[11-17]

无法用于既需信道分配又需功率控制的全频复用无

线资源分配.
本文提出一种全新的基于深度无监督学习的多

小区蜂窝网全频复用资源分配方法,研究多小区蜂窝
网络全频复用的信道分配和功率控制,并通过最大
化能量效率的期望来满足网络对低能耗、低延时和

高速率的要求.本文所提出的方法包括基于无监督
学习的深度功率控制神经网络 (unsupervised learning
based deep neural network for power control, ULDNN-
PC)和基于无监督学习的深度信道分配神经网络
(unsupervised learning based deep neural network for
channel allocation, ULDNN-CA).其中: ULDNN-PC可

根据信道增益和随机信道分配方案输出优化的信道

功率,实现能量效率期望的最大化; ULDNN-CA可根
据信道增益信息输出优化的信道分配方案,并针对获
得的信道分配方案,借助前期训练好的ULDNN-PC
拟合得到优化的信道功率,进一步最大化能量效率的
期望.仿真结果表明,本文所提出的基于深度无监督
学习的资源分配方法在保证低计算时延的同时可获

得优于其他算法的能量效率和传输速率.

1 系统模型

采用集中式控制的某多小区蜂窝网络,其下行链
路系统如图1所示.
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图 1 集中式多小区全频复用下行链路系统模型

假定该蜂窝网络包含M个小区、K个用户并有

N个正交的信道资源,每个小区中心有 1个基站,用
户随机分布在小区内,基站与用户均为单天线系统,
信道资源在小区中进行全频复用,小区中的每个信道
只分配给一个用户,且已知每个信道的带宽为B、噪

声谱密度为N0;每个用户仅将位置信息通过导频信
号传输给中心控制节点,中心控制节点可采用下式对
信道增益进行建模和估计[8]:

Hn
m,k = 10−(PLm,k+Xα)/10|hn

m,k|2. (1)

其中:Hn
m,k表示基站m(1 ⩽ m ⩽ M)使用信道n(1

⩽ n ⩽ N)与用户k(1 ⩽ k ⩽ K)通信时的信道

增益; PLm,k表示由基站m到用户k的路径损耗模型;
Xα表示阴影衰落,取均值为0、标准差为α的正态随

机变量;hn
m,k表示为基站m使用信道n与用户k通信

的快衰落,取循环对称的独立同分布的均值为0、标
准差为1的复高斯随机变量.
系统总的传输速率和能量效率[4]可表示为

R =

M∑
m=1

N∑
n=1

K∑
k=1

log2

(
1 +

Dn
m,kp

n
m,kH

n
m,k

(N0B + Inm,k)Γ

)
, (2)

E =
M∑

m=1

N∑
n=1

K∑
k=1

Blog2

(
1 +

Dn
m,kp

n
m,kH

n
m,k

(N0B + Inm,k)Γ

)
106pnm,k

. (3)
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其中:R为传输速率,单位为bit/(s·Hz); E为系统的能
量效率,单位为Mbit/(s·W);Dn

m,k = 1表示基站m将

信道n分配给小区中的用户k,否则Dn
m,k = 0; pnm,k

表示基站m使用信道n与用户k通信时的功率;Γ =

− ln(5 ·BER)/1.6, BER为误比特率; Inm,k表示基站m

使用信道n与用户k通信时的干扰,可表示为

Inm,k =

M∑
i=1,i̸=m

K∑
j=1

Dn
i,jp

n
i,jH

n
i,k. (4)

本文将优化目标表示为能量效率的期望以有效

降低能耗.与其他约束优化模型不同,为了保证全频
复用的有效性,本文对信道传输所需的最低功率进行
了约束,并通过考虑基站的总传输功率约束,将多小
区蜂窝网全频复用的资源分配问题建模成如下的约

束优化问题:

(P1) : max
{D, p}

EH[E].

s.t. C1 :

K∑
k=1

Dn
m,k = 1, Dn

m,k ∈ {0, 1};

C2 : pnm,k ⩾ 0;

C3 : pnm ⩾ pmin;

C4 : Npmin ⩽ ptot,m ⩽ pmax. (5)

其中: D = {Dn
m,k}, p = {pnm,k},H = {Hn

m,k};C1

约束表示基站m只能将信道 n分配给小区内的一

个用户; C2约束表示基站m使用信道n与用户 k通

信的功率为非负值; C3约束表示信道传输所需的最

低功率约束,其中pnm表示基站m在信道n上的传输

功率, pnm =

K∑
k=1

Dn
m,kp

n
m,k; C4约束表示基站的总

传输功率约束,其中 ptot,m表示基站m的总传输功

率, ptot,m =
N∑

n=1

pnm.

2 基于深度无监督学习的资源分配方法

2.1 所提出的资源分配基本框架

一方面,约束优化问题P1是建立在信道增益期
望上的,即只需要信道增益的统计信息,降低了对信
道增益精确已知信息的依赖,这对优化算法的动态
性能提出了挑战.另一方面,若第m个小区有 km个

用户,则约束优化问题P1共有
M∏

m=1

kN
m种信道分配方

案,即信道方案数量随着信道数量指数增长;多个小
区间的同频信道干扰也使得功率的控制优化成为一

个复杂的非凸优化问题.基于上述原因,本文将约束
优化问题P1的信道分配和功率控制进行分步求解,
提出了基于深度无监督学习的资源分配基本框架,如
图2所示.
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图 2 基于无监督学习的资源分配基本框架

如图2所示,与传统方法[2-3]先进行信道分配、后

进行功率控制不同,本文方法先进行功率控制无监督
学习、后进行信道分配无监督学习,分为基于深度无
监督学习的功率控制方法和基于深度无监督学习的

信道分配方法.
1)基于深度无监督学习的功率控制方法根据采

样得到的随机信道分配方案和信道增益信息,利用
基于深度无监督学习的功率控制神经网络 (ULDNN-
PC)输出优化的信道功率,最大化该随机信道分配方
案的能量效率期望.

2)基于深度无监督学习的信道分配方法根据采
样得到的信道增益信息,利用基于深度无监督学习的
信道分配神经网络 (ULDNN-CA)输出优化的信道分
配方案,并针对获得的信道分配方案,调用前期训练
好的ULDNN-PC拟合输出优化的信道功率,最终实
现能量效率期望的最大化.
约束优化问题P1被ULDNN-PC和ULDNN-CA

进行了分解.其中, ULDNN-PC要解决的约束优化问
题可描述为

(P2) : max
p

E{H,D}[E].

s.t. C1 : pnm,k ⩾ 0;

C2 : pnm ⩾ pmin;

C3 : N · pmin ⩽ ptot,m ⩽ pmax. (6)

而ULDNN-CA要解决的约束优化问题可描述为

(P3) : max
D

EH [E];

s.t. C1 :

K∑
k=1

Dn
m,k = 1, Dn

m,k ∈ {0, 1}. (7)

2.2 基于无监督学习的深度功率控制神经网络

(ULDNN-PC)

本文由约束优化问题P2来构建ULDNN-PC.该
网络为全连接的深度前向传播网络,其结构如图3所
示.
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图 3 ULDNN-PC深度网络结构

1)输入层:根据约束优化问题P2, ULDNN-PC的
输入应由信道增益H和信道分配D组成.为了降低
输入层神经元的数量,提高ULDNN-PC的优化性能,
本文对H和D进行了以下处理:

Ĥ =
log10(H̄)− min[log10(H̄)]

max[log10(H̄)]− min[log10(H̄)]
, (8)

XPC = D̄ − Ĥ. (9)

其中: H̄、Ĥ、D̄、XPC均是M ×N ×K维的向量; H̄
是信道增益H的扁平化向量; Ĥ是 H̄的标准化向
量,取值范围在 [0, 1]内; D̄是信道分配D的扁平化向
量; XPC是ULDNN-PC的输入,取值范围在 [−1, 1]内.

2)全连接隐层:每个全连接隐层均依照次序由1
个全连接层、1个批归一化层以及1个ReLU激活层
组成.假设共有L个全连接隐层,则第 l(1 ⩽ l ⩽ L)个

全连接隐层的输出可表示为

Xl = ReLU(BN(WlXl−1 + bl)). (10)

其中: Xl−1是第l − 1层的输出, X0 = XPC,Wl、bl为第

l层的权值矩阵和偏置向量, ReLU(·)为修正线性单元
激活函数, BN(·)为批标准化函数.

3)约束前输出:约束前输出Y = XL.为了使输出
层神经元与约束优化问题P2的约束变量pnm相对应,
本文将ULDNN-PC输出层神经元的个数定义为M ×
N ,即Y为M ×N维向量.为了方便,记

Y = [y11 , . . . , y
N
1 , . . . , ynm, . . . , y1M , . . . , yNM ]T. (11)

其中ynm为约束前输出神经元的值,与pnm相对应,表
示神经网络输出的基站m在信道n上的传输功率.

4)约束处理与约束后输出:为了使输出层神经
元满足P2中C2与C3约束,本文对约束前输出神经元
进行了以下两步的约束处理:

step 1:将约束前输出神经元的值ynm调整为 ŷnm,

即

ŷnm = max(min(ynm, pmax), pmin). (12)

step 2:对于每一小区m,计算该小区基站的总功
率Sm,有

Sm =
N∑

n=1

ŷnm. (13)

约束后输出神经元的值,以使神经网络的输出满足
P2中C2与C3约束,即

ˆ̂ynm =


ŷnm, Sm ⩽ pmax;

∆p · exp(ŷnm)
N∑
i=1

exp(ŷim)

+ pmin, otherwise. (14)

其中∆p = pmax −N · pmin.
由于一个信道只能被基站分配给小区中的一个

用户,本文根据下式将约束后输出 ˆ̂ynm转化为pnm,k,以
满足P2中C1约束:

pnm,k =

ˆ̂ynm, Dn
m,k = 1;

0, Dn
m,k = 0.

(15)

5)损失函数:无监督学习训练ULDNN-PC时所
采用的损失函数可定义为

LPC = −E{H,D}[E]. (16)

在损失函数关于信道增益H和信道分配D期望

!"#$%&
'()*+, ( )D

ULDNN-PC

-./
0123+, ( )p

4567 (16)

89:;<

!"=>
'(?@7A( )H

图 4 ULDNN-PC训练示意图
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的实现上,本文通过在无监督学习中调用mini-batch
梯度下降法来对ULDNN-PC的权值进行训练,如图
4所示.当损失函数值无法再下降时就可停止训练,
此时能量效率的负期望就达到了局部极小,表明
ULDNN-PC已完成训练.

2.3 基于无监督学习的深度信道分配神经网络

(ULDNN-CA)

本文由约束优化问题P3来构建ULDNN-CA.该
网络为全连接的深度前向传播网络,其结构如图5所
示.
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图 5 ULDNN-CA深度网络结构

1)输入层:根据约束优化问题P3, ULDNN-CA的
输入应为信道增益.为了提高ULDNN-CA的优化性
能,本文对信道增益进行了处理,并将处理后的结果
作为ULDNN-CA的输入.处理方法如下所示:

XCA =
log10(H̄)− E[log10(H̄)]√

E{
(

log10(H̄)− E[log10(H̄)]
)2} , (17)

其中XCA是M ×N ×K维的ULDNN-CA输入向量,
取值范围在 [−1, 1]内.

2)全连接隐层:每个全连接隐层均依照次序由1
个全连接层、1个批归一化层和 1个ELU激活层组
成.假设共有V 个全连接隐层,则第v(1 ⩽ v ⩽ V )个
全连接隐层的输出X′

v可表示为

X′
v = ELU

(
BN(W′

vX′
v−1 + b′

v)
)
. (18)

其中: X′
v−1是第v − 1层的输出, X′

0 = XPC,W′
v、b

′
v为

第v层的权值矩阵和偏置向量, ELU(·)为指数线性单
元激活函数.

3)约束前输出:约束前输出Y′ = X′
v.为了使输出

层神经元与P3的约束变量相对应,本文将ULDNN-
CA输出层神经元的个数定义为M ×N ×K,由此Y′

的维数为M ×N ×K.为了方便,将Y′记为

Y′ =
[
Ȳ1

, Ȳ2
, . . . , Ȳn

, . . . , ȲN]T
. (19)

其中 Ȳn
为M ×N维的行向量,可表示为

Ȳn
=

[
ỹn1,1, . . . , ỹ

n
1,K , ỹn2,1, . . . , ỹ

n
2,K , . . . , ỹnm,1, . . . ,

ỹnm,k, . . . , ỹ
n
m,K . . . , ỹnM,1, . . . , ỹ

n
M,K

]
. (20)

ỹnm,k为约束前输出神经元的值,与Dn
m,k相对应.

4)约束处理与约束后输出:为了使输出层神经
元满足P3中C1约束,本文对约束前输出神经元进行
了以下两步的约束处理.

step 1: 首先,对 Ȳn
进行 reshape后记为 Ỹ

n
,即 Ỹ

n

为约束前输出神经元在第n个信道上所形成的神经

元值矩阵,可表示为

Ỹ
n
= reshape(Ȳn

) =

ỹn1,1 . . . ỹn1,k . . . ỹn1,K
...

. . .
...

. . .
...

ỹnm,1 ... ỹnm,k ... ỹnm,K

...
. . .

...
. . .

...
ỹnM,1 ... ỹnM,k ... ỹnM,K


. (21)

然后根据移动用户与基站的接入关系矩阵W,对神
经元值矩阵 Ỹ

n
进行如下计算:

˜̃Yn = W ∗ Ỹ
n
. (22)

其中

˜̃Yn =



˜̃yn1,1 . . . ˜̃yn1,k . . . ˜̃yn1,K
...

. . .
...

. . .
...

˜̃ynm,1 ... ˜̃ynm,k ... ˜̃ynm,K

...
. . .

...
. . .

...
˜̃ynM,1 . . . ˜̃ynM,k . . . ˜̃ynM,K


; (23)

W = {wm,k}表示移动用户与基站的接入关系矩阵;
wm,k = 1表示移动用户k接入到基站m,否则wm,k

= 0;符号“∗”表示Hadamard积.
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step 2:将矩阵中 ˜̃Yn第m行所示的向量记为列向

量 ˜̃Yn
m,表示第n个信道在第m个小区的K维神经元

值向量,有
˜̃Yn
m = [˜̃ynm,1, ˜̃y

n
m,2, . . . , ˜̃y

n
m,k, . . . , ˜̃y

n
m,K ]T. (24)

通过下式计算得到第n个信道在第m个小区的神经

元值向量 ˜̃Yn
m的最大元素所对应的位置:

kn
m = arg max

k

˜̃Yn
m. (25)

然后,根据下式对 ˜̃ynm,k进行修正,使得输出层神经元
的值满足P3中C1约束:

˜̃ynm,k =

1, k = kn
m;

0, k ̸= kn
m.

(26)

其中 ˜̃ynm,k为约束后输出神经元的值.
5)损失函数:无监督学习训练ULDNN-CA时所

采用的损失函数可定义为

LCA = −EH[E]. (27)

为了完成ULDNN-CA的训练,需要调用前期已
经训练好的ULDNN-PC,如图 6所示,即将ULDNN-
CA输出的信道分配方案以及反映信道环境的信道
增益按批输入到前期训练好的ULDNN-PC中,此时
主要通过ULDNN-PC的拟合得到优化的信道功率,
最小化能量效率的负期望.在损失函数关于信道增
益H期望的实现上,本文同样通过在无监督学习中调
用mini-batch梯度下降法来对ULDNN-CA的权值进
行训练.当损失函数值无法再下降时即可停止训练,
此时能量效率的负期望就达到了局部极小,意味着
ULDNN-CA已完成训练.

!"#$
%&'()*( )H

+,-./

ULDNN-CA

012
%&3456( )D

7892
ULDNN-PC

012
:;<=56( )p

>?@)(27)

图 6 ULDNN-CA训练示意图

2.4 基于深度无监督学习资源分配方法的在线推断

基于深度无监督学习资源分配方法的在线推断

流程如下:

1)将信道增益信息输入到训练好的 ULDNN-
CA;

2)将ULDNN-CA输出的信道分配方案输入到
训练好的ULDNN-PC,拟合输出优化的信道功率;

3)根据信道增益信息、ULDNN-CA输出的信道
分配方案、ULDNN-PC拟合输出的功率控制方案以
及式(2)∼(4)计算出传输速率和能量效率.

3 仿真与分析

本文仿真比较了不同算法在信号快衰落时变情

况下的能量效率、传输速率和计算时延.为公平起见,
所有算法均采用Pytorch 1.6.0进行仿真;所有深度学
习算法的线下训练均采用NVIDIA Geforce RTX 2080
Ti 11G GPU、Intel(R) Core(TM) i9-9900K CPU 3.6 GHz
和 32 G内存硬件环境;而所有深度学习算法的在线
推断以及其他算法的性能比较均采用CPU进行.由
于系统信道数量的增加会使优化难度指数增加,仿真
中将小区和用户的数量固定不变,而使系统信道数量
取4、6、8、10、12.具体的蜂窝网络仿真参数取值
见表1.根据表1中的基站数 (M )、移动用户数 (K)和
信道资源数 (N ),通过反复实验确定了如表2所示的
ULDNN-PC和ULDNN-CA的神经网络结构.

表 1 蜂窝网络仿真参数

参数 取值

基站/个 3
小区半径/m 200

基站的最大发射功率/dBm 38
信道的最低传输功率/dBm 26.99

载波频率/GHz 2.0
子信道带宽/kHz 180

噪声谱密度/(dBm/Hz) −170
信道资源总数/个 4、6、8、10、12
移动用户数/个 10
路径损耗指数 3.2
参考距离/m 100

阴影衰落标准差α 8
误比特率BER 10−3

表 2 ULDNN-PC和ULDNN-CA的网络结构

神经网络 网络各层及其神经元数

M × K × N (input)→180(FC-BN-ReLU) →
ULDNN-PC 120(FC-BN-ReLU)→80(FC-BN-ReLU)→

M × N (output)

ULDNN-CA
M × K × N (input)→300(FC-BN-ELU) →

M × K × N (output)

注: input是输入层, FC是全连接层, BN是批归一化层, ReLU和
ELU是激活层, output是输出层; M = 3, K = 10, N = 4、

6、8、10、12.

首先,分析ULDNN-PC和ULDNN-CA线下训练
的优化特性.
在训练ULDNN-PC和ULDNN-CA时,本文总共
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生成了150 000个信道增益数据以及相同数量的随
机信道分配数据,其中135 000个数据作为训练集、
15 000个数据作为验证集.设定ULDNN-PC的学习
速率为0.001、ULDNN-CA的学习速率为0.000 3.本
文采用早停法,当最优的验证损失在50个连续的训
练周期中没有更新时停止训练过程.基于提出的深
度无监督学习方法,首先训练ULDNN-PC,然后借助
训练好的ULDNN-PC来训练ULDNN-CA.图 7是当
M = 3、K = 10、N = 4时ULDNN-PC的训练
损失和验证损失,图8是当M = 3、K = 10、N =

4时ULDNN-CA联合ULDNN-PC的训练损失和验证
损失.

-3.1

-3.0

-2.9

-2.8

-2.7

L
P

C

0 10 20 30 40 50

'()*+

!"#$

%&#$

图 7 ULDNN-PC的训练损失和验证损失
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图 8 ULDNN-CA的训练损失和验证损失

比较图 7和图 8可以发现, ULDNN-CA收敛时
的训练损失和验证损失均小于ULDNN-PC.原因是,
ULDNN-PC在训练中采用的是随机生成的信道分配
信息,而ULDNN-CA则是在训练中通过前期训练好
的ULDNN-PC拟合输出优化的信道功率,进而通过
mini-batch梯度下降得到优化的信道分配信息,因此
能够更有效地优化能量效率的期望.
其次,为了检验ULDNN-CA联合ULDNN-PC的

优化性能,将其与传统的集中式人工蜂群算法[2,18]、

集中式贪婪/随机信道分配及WMMSE信道功率控制
算法[19]进行比较.

1)在精确信道增益信息已知的情况下对各算法
进行了比较,以检验本文方法的优化性能水平.图 9
∼图11是各算法50次蒙特卡洛重复仿真的结果.
图9∼图11表明,各算法的能量效率、传输速率
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图 11 精确信道增益信息已知时各算法的平均计算时延

以及计算时延均随着系统可用信道数量的增加而

增加,并且所提出的ULDNN-CA联合ULDNN-PC能
够在最大化能量效率的同时获得接近于或高于其

他算法的传输速率.尽管资源分配优化的难度随着
系统可用信道数量的增加而增大 (信道分配可选
方案随信道数量的增加呈指数增加),但所提出的
ULDNN-CA联合ULDNN-PC所耗费的计算时延仅
在10−4 s数量级左右,远远小于贪婪/随机信道分配与
WMMSE功率控制相结合的10−3 s数量级的计算时
延、人工蜂群算法的101 s数量级的计算时延.这主
要与各算法的理论计算复杂度以及优化计算特点相

关.各算法的理论计算复杂度见表3.
由表3可知,迭代次数是影响人工蜂群算法、贪

婪/随机信道分配和WMMSE功率控制算法计算复杂
度的一个重要因素,因而也是增加算法计算时延的
主要原因.与人工蜂群算法、贪婪/随机信道分配和
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表 3 各算法的理论计算复杂度

算法 理论计算复杂度

本文方法 O(K × M × N × NCA-hidden1)

人工蜂群算法 O(Cycles × M × N × Nfoods)
[18]

贪婪信道分配+ 信道分配O(K × N)

WMMSE功率控制 功率控制O(Cycles × N × K2)[19]

随机信道分配+ 信道分配O(M × N)

WMMSE功率控制 功率控制O(Cycles × N × K2)[19]

注: NCA-hidden1是ULDNN-CA第一个全连接隐层的神经元数量,
Nfoods是人工蜂群的蜜源总数, Cycles是人工蜂群或WMMSE
的迭代次数.

WMMSE功率控制算法不同,所提出的ULDNN-CA
联合ULDNN-PC能够按批进行在线推断,其计算时
延主要由矩阵相乘产生.与人工蜂群算法、贪婪/随
机信道分配与WMMSE功率控制算法的复杂迭代
计算相比,矩阵相乘调用了高度优化的BLAS (basic
linear algebra subroutine),使得矩阵相乘具有远高于
迭代运算的计算效率,因而所提出的ULDNN-CA联
合ULDNN-PC具有较快的计算速度.
如表 3所示,贪婪/随机信道分配与WMMSE功

率控制算法的计算复杂度均由WMMSE功率控制的
计算复杂度决定,因而在图11中的计算时延表现几
乎相同.而人工蜂群算法需要优化的蜜源的维度随
着信道数量的增加而增加,加大了优化的难度[20],从
而降低了优化效率.因此,如图9和图11所示,随着系
统信道数量的增加,人工蜂群算法在能量效率上增加
得越来越缓慢,其计算时延也由100 s数量级增大到
了101 s数量级.

2)在精确信道增益信息未知的情况下对各
算法进行了比较,以检验提出的 ULDNN-CA联合
ULDNN-PC的动态优化性能水平.由于用户位置已
知,人工蜂群算法、贪婪/随机信道分配与WMMSE功
率控制算法可通过信道增益的估计模型(1)获得先验
的信道分配和功率控制方案,并通过先验的信道分配
和功率控制方案在精确信道增益信息未知的情况下

对能量效率进行优化.图12和图13是在50次蒙特卡
洛重复仿真中各算法在不同信道数量时的能量效率
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图 12 精确信道增益信息未知时各算法的平均能量效率
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图 13 精确信道增益信息未知时各算法的平均传输速率

和传输速率的平均值.
由图12和图13可知,当精确信道增益信息未知

时,所提出的ULDNN-CA联合ULDNN-PC在能量效
率和传输速率上远好于其他传统算法,说明所提出
的ULDNN-CA联合ULDNN-PC具有较好的动态优
化性能.

最后,将本文方法与卷积深度神经网络[11]、深

度强化学习算法[4,21]等其他深度学习算法进行了比

较.由于卷积神经网络[11]主要用于D2D功率控制,本
文将贪婪信道分配与其进行了结合.仿真中,卷积深
度网络的结构为5个卷积层与1个全连接层,并均含
有批标准化BN层和ReLU激活层, 5个卷积层的卷积
核大小分别为 (N , 16, 3, 3)、(16, 8, 3, 3)、(8, 8, 3, 3)、
(8, 8, 3, 3)、 (8, 8, 3, 3),全连接层的大小为 (240,M ×
N ).深度强化学习[21]的状态为功率,动作为信道分
配、信道功率以及功率修正,将深度强化学习[21]的网

络结构设为4个全连接层,均含有批标准化BN层和
ReLU激活层,全连接层的维度分别为M × N、180、
120、80、N × K + M × N + d × M ,其中N × K、

M × N、d × M分别为信道分配、信道功率和功率

修正的动作数量, d为修正向量的维度,将修正向量
设为 [0,−0.001, 0.001,−0.003, 0.003],即d = 5.深度
强化学习[4]的迭代结构设为10,状态为系统干扰,动
作为信道分配. 50次蒙特卡洛重复仿真的结果如图
14和图15所示.
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图 14 精确信道增益信息未知时各算法的平均能量效率
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图 15 精确信道增益信息未知时各算法的平均传输速率

图14和图15表明,本文所提出的方法在能量效
率和传输速率上均好于卷积深度神经网络[11]、深度

强化学习算法[4,21].与卷积深度神经网络[11]的比较

说明,本文利用深度神经网络对信道分配与信道功
率进行同时优化的方法是有效的.深度强化学习算

法[21]由于采用了离散化的功率动作,限制了深度Q
网络优化性能的发挥.深度强化学习算法[4]利用增

广拉格朗日乘子约束优化进行信道分配和功率控制,
但不恰当的惩罚因子极易降低约束优化的性能[15-17],
且在增广拉格朗日乘子约束优化的迭代中信道分配

为连续的实数值而非离散的0、1值,以上均导致所产
生的功率控制方案削弱了深度Q网络的优化性能.
将本文所提出的方法与深度卷积神经网络[11]、

深度强化学习[4,21]、人工蜂群算法[18]、WMMSE方
法[19]的比较结果汇总于表 4.由表 4可看出,所提出
的方法在信道数为4的能量效率上仅次于人工蜂群
算法,在信道数为6、8、10和12的能量效率上均优于
其他算法;在信道数为4、6、8的传输速率上仅次于人
工蜂群算法,在10和12的传输速率上均优于其他算
法;计算时延仅次于文献[21]的深度强化学习算法.

表 4 各算法的能量效率、传输速率和计算延时

算法
能量效率/(Mbit/(s·W)) 传输速率/(bit/(s·Hz)) 计算延时/s

4 6 8 10 12 4 6 8 10 12 4 6 8 10 12

本文方法 5.42 8.02 10.99 13.30 16.75 15.05 22.28 30.53 36.94 46.51 1e-4 1e-4 3e-4 3e-4 4e-4

深度卷积网络 4.07 6.13 8.17 9.74 12.78 11.30 17.02 22.70 27.05 35.51 1.3e-4 1.3e-4 2.5e-4 2.5e-4 2.5e-4

深度强化学习[21] 2.75 4.38 5.55 7.00 9.16 8.46 13.35 16.93 21.36 26.73 2.5e-5 5e-5 7.5e-5 1e-4 1e-4

深度强化学习[4] 3.41 5.11 6.89 8.62 10.43 10.84 15.32 24.70 27.65 35.49 9.3e-4 9.3e-4 9.3e-4 4.3e-3 5.3e-3

人工蜂群算法 5.79 7.62 8.80 9.40 10.44 16.44 23.59 30.77 35.91 44.37 8.20 11.05 14.06 16.53 18.91

贪婪信道分配+
1.99 3.89 6.22 8.38 11.98 12.77 19.21 25.67 30.55 40.10 2.9e-3 3.6e-3 4.2e-3 4.9e-3 5.78e-3

WMMSE功率控制

随机信道分配+
1.55 2.79 4.50 6.49 8.70 10.28 15.26 20.67 26.74 32.24 3e-3 3.7e-3 4.3e-3 5.2e-3 5.92e-3

WMMSE功率控制

以上的仿真和分析说明,本文所提出的方法具有
较低的计算时延,且在最大化能量效率的同时能够获
得接近于或优于其他算法的传输速率,表明了本文方
法的有效性.

4 结 论

为了满足新一代蜂窝网络对低能耗、高速率和

低延时的要求,本文提出了一种基于深度无监督学
习的多小区蜂窝网络全频复用资源分配方法,通过
约束处理方法构建了满足约束优化的ULDNN-PC和
ULDNN-CA深度全连接神经网络,并对信道分配和
功率控制进行了分步求解,即首先通过ULDNN-CA
输出优化的信道分配方案,然后借助前期训练好的
ULDNN-PC拟合输出优化的信道功率,最小化了能
量效率的负期望.仿真结果表明,所提出的ULDNN-
CA联合ULDNN-PC的深度无监督学习资源分配方
法具有较低的计算时延,且能获得优于其他算法的能
量效率和传输速率.
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