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摘要：提出了一种基于卷积神经网络（CNN）计算的无线网络容量高实时预测方法。针对不同

的网络部署环境，考虑路径损耗、信道衰落、墙损等因素，分别建立无线网络模型以获取数据

集。将无线网络中接入点的部署方案视为二维矩阵像素图，并作为神经网络的输入，将无线网

络容量标记为标签。使用 CNN 处理矩阵并输出数值，与标签值对比进行权重优化，再仿真验

证 CNN 的不同架构和参数的影响。CNN 可以更智能和高效地进行无线网络性能的评估与优化，

实现大规模物联网（IoT）网络的部署和监管，具有高准确性和鲁棒性。
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Abstract: Based on the convolution neural network (CNN) evaluation, a high real-time predic-

tion method for wireless network capacity is proposed. According to diversified aspects such 

as path loss, channel fading and wall loss, wireless network models in different deployment 

environments are established to obtain data sets. Then the deployment patterns of access 

points are regarded as 2-dimensional matrix pixel maps, which are the inputs of the neural 

network, and the values of the wireless capacity are marked as labels. CNN is used to handle 

matrices, output numeric, compare with the label value for weight optimization, and verify the 

performance of CNN models with different architectures and parameters through simulation. 

CNN can enable more intelligent and efficient wireless network performance evaluation and 

optimization, realize the deployment and regulation of massive Internet of Things (IoT) net-

works, and prove high accuracy and robustness.
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随着无线数据需求的急剧增加，

用户与无线接入点之间的距离

大大减少，导致无线网络向超密集架

构发展。由于密集的部署和多样化的

传 播 环 境， 网 络 管 理 和 调 节 也 变 得

极为复杂。在室外环境中，需要额外

部署小型基站，减轻宏基站的无线流

量负担，提高覆盖范围的连续性和信

号强度。在室内传播环境如购物中心

和办公楼内，由于承重墙等障碍物，

加上个体用户密集部署的无线局域网

（WLAN）的影响，信号传播可能比

室外更为复杂。此外，由于覆盖率、

速率、等待时间的不同，不同无线应

用有着多样化的服务质量（QoS）要求。

因此，应当正确规划接入点的部署，

以保证无线网络的性能。

为 规 划 无 线 网 络 的 部 署， 首 先

应评估给定部署方案的容量。传统方

法中，网络的容量通过系统级仿真进

行估算，需要计算每个位置的信噪比

（SINR）值，再计算每个位置的数据率；

然而，模拟具有复杂传播环境的大规

模无线网络相当复杂，且仅适用于特
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定的部署方案，而部署方案千变万化，

所以对网络容量的评估应该更加智能

和高效。

本文中，我们提出了使用卷积神

经网络（CNN）模型预测无线网络的

容量的方法。图 1 中给出了容量预测

模型的框架，由用于无线网络仿真的

系统模型和用于数据预测的 CNN 组

成。首先，在方形区域和有墙环境中

使用无线网络模型模拟信号传输，将

环境信息与接入点信息等多维数据应

用于网络容量估计，使用二维矩阵描

述接入点部署位置，并将无线网络容

量标记为标签，得到 CNN 数据集。其

次，将数据集按一定比例分为训练集

和测试集两部分，建立 CNN 模型并将

训练集导入，经过特征提取与分类决

策后输出网络容量值 , 再利用反向传

播算法动态调整神经网络参数的权重，

优化数据预测模型。

1 无线网络系统建模
在本节中，我们介绍两种不同的

无线网络部署环境（方形无障碍区域

与有墙环境）并建立了信号传输模型。

在两个环境中各自生成 10 000 个接入

点部署图并计算其网络容量，作为卷

积神经网络的数据集。

我们将区域均匀划分为个 M×M

网格，随机分布 N 个发射功率相同的

接入点。区域中，有 M2 个用户均匀分

布在平面内。在方形区域内，每个用

户连接与其距离最近的接入点。在有

墙环境中，用户连接到穿墙后能提供

最大信号功率的接入点，并将其他接

入点视作干扰。对每个接入点发射的

信号，需要考虑的关键因素有：

1）路径损耗。该损耗是由发射

功率的辐射扩散和无线信道的传播特

性引起的。电波信号随距离增长而衰

减，根据标准信号传播模型，设定路

径损耗系数大于 2。

2）瑞利衰落。由于信号的反射、

衍射、折射和散射引起无线信道的多

径传播，使得接收到的信号幅度遵循

瑞利分布，功率衰减系数遵循均值为

1 的指数分布。

3）墙损。对有墙环境，还需要

考虑穿墙带来的信号损耗。信号通过

一面墙时的衰减值为 10 ～ 15 dB，故

设定墙损系数为 0.314。此外，采用跨

立实验方法来计算在用户和接入点之

间的无线通信链路上的墙的数量。

与接收信号功率相比，通信环境

中的高斯噪声的干扰可以忽略不计，

利用香农公式可以计算每个用户的网

络 容 量 值。 在 方 形 区 域 内 需 考 虑 到

边缘效应的影响，在 4 条边界各忽略

15% 的区域，累计中心区域的用户的

数据率，取平均得到全局网络容量值。

对有墙环境，则累加平面图内所有室

内区域的数据率并取平均值。

图 2 给出了一个室内设计方案示

例图。原点设置在左下位置，将整个

区域按比例缩放到平面直角坐标系中，

同时将墙壁模拟为线性线段，建模得

10 000 个样本。图 3 中是获得最大和

最小网络容量值的接入点的部署图和

相应的全局数据率分布。其中，高网

络容量值区域显示为黄色，低容量区

域显示为蓝色。可以看出，数据率随

着接入点周围半径的增加而减小，并

在靠近接入点的区域达到峰值，但当

接入点分布过于密集时会互相干扰，

使得网络容量值较小。
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▲图 1   基于卷积神经网络的网络容量预测架构
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2 基于 CNN 的容量预测
本节中，我们将分析不同的卷积

神经网络架构，以探讨网络容量预测

问题在不同场景下的适用性。将接入

点的位置矩阵（即像素值为 M×M 的

二维图像）作为 CNN 的输入，接入点

位置的像素值标准化为 1，其他区域

像素值设置为 0；将网络容量从大到

小均分为 40 类，作为 CNN 的标签。

表 1 给出了使用的卷积神经网络的结

构，Conv（x，y，z，s）表示卷积层，

其输入通道数为 x、输出通道数为 y、

步长为 s，卷积核的大小为（z×z）。

MaxPool（z，s）表示最大池化层，其

卷积核大小为（z×z），步长为s。Fc（x，

y）表示具有输入节点数为 x 与输出节

点数为 y 的全连接层。

2.1 特征提取

在卷积层中，通过将卷积核连接

到输入层相邻区域中的多个神经元，

自动完成输入数据集的特征提取。每

个卷积层都会生成一个新的特征图，

其维数等于卷积核的数量，其尺寸取

决于卷积核的大小和步长。通过连续

卷积，特征图维数增大而尺寸减小。

卷积层的输出特征图会被传输到

最大池化层，以进行特征选择和信息

过滤。在最大值滤波的区域中，下采

样函数提取所有连接神经元的最大值。

池化层用于压缩特征图并减小输出的

空间大小以简化计算，也可提取主要

特征以提高网络的鲁棒性。池化层中

的计算方法与卷积层中相同，滤波器

的参数不会经反向传播过程被修改。

2.2 分类预测

全连接层位于所有神经网络的末

端，连接所有输入特征并将分散特征

映射到标记的样本空间中，可用于减

少特征位置对结果的影响。第一，将

从最后一个卷积层获得的高维数据表

示为大小为 3、维数为 64 的特征图，

并扩展成 576 个单独特征作为全连接

层的输入；第二，将线性加权和方法

应用于隐藏层，将每个标签的输出概

基于神经网络计算的无线容量高实时预测 赖昱辰  等

率发送到分类器，并在下一次训练中

通过反向传播算法更新隐藏层的参数

权重；第三，分类器将概率最高的标

签作为最终输出。分类的数量越多，

模型 结构

CNN-1
Conv(1,10,5,1)-Maxpool(3,2)-Conv(10,32,5,2)-Maxpool(3,2)-Conv(32,64,3,1)-

Maxpool(3,2)-FC(576,240)-FC(240,40) 

CNN-2
Conv(1,10,3,1)-Maxpool(2,2)-Conv(10,20,3,1)-Maxpool(3,2)-Conv(20,40,5,1)-

Maxpool(3,2)-Conv(40,64,3,1)-Maxpool(3,2)-FC(576,240)-FC(240,40)

CNN-2+

BatchNorm

Conv(3,10,5,1,0)-Maxpool(3,2)-BatchNorm(10)-Conv(10,32,5,2,0)-Maxpool(3,2)-

BatchNorm(32)-Conv(32,64,5,1,1)-Maxpool(3,2)-BatchNorm(64)-FC(576,240)-

FC(240,40)

CNN-2+

Dropout

Conv(3,10,5,1,0)-Maxpool(3,2)-Conv(10,32,5,2,0)-Maxpool(3,2)-Conv(32,64,5,1,1)-

Maxpool(3,2)-Dropout()-FC(576,240)-Dropout()-FC(240,40) 

CNN：卷积神经网络

表 1   应用于无线网络容量预测的 CNN 的详细结构与参数信息
▲

▲图 2  有墙环境示例 

▲图 3 获得最高和最低容量值的接入点的部署位置及数据率分布图 
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两个相邻网络容量标签的值差就越小，

即预测的网络容量的精度越高。我们

设置了两个全连接层，并添加了一些

非线性方法来提高数据集的训练效率。

2.3 权重更新与模型优化

卷积层与池化层具有较少的参数

和较大的计算量，而全连接层则相反；

因此，在加速优化过程时着重于调整

卷积层的参数和结构，在实现参数优

化和权重裁剪时着重于全连接层。

经过仿真测试，使用线性整流函

数（ReLU）作为激活函数以解决过拟

合和梯度消失的问题，同时减少计算

量。使用交叉熵损失函数作为评估神

经网络性能的指标，用于比较预测容

量值与实际输出之间的差异。在反向

传播过程中计算完所有参数的梯度后，

使用基于随机梯度下降（SGD）算法的

AdaGrad 优化算法对网络的权重和参数

进行更新，从而获得最优的权重参数。

3 仿真验证与分析
在本节中使用 Pytorch 框架建立

所有的 CNN 模型，主要研究以下 CNN

结构和参数对训练效率与准确度的影

响：分类数与数据集数量、优化算法

学习率、批归一化层与 Dropout 层、

CNN 的深度。

将训练集和测试集的比例设置为

6：1，为确保实验结论的普适性，每

个测试重复3次以上并取结果平均值。

一个时期（epoch）意味着训练集中的

所有样本训练一次，且测试集的所有

数据被评估一次。由于过拟合现象的

产生，可以使用早停法，即提前终止

训练过程以获得更高准确性。为了减

少大规模样本的计算时间和梯度值差

异，每 32 个训练集样本被划分成一个

小批次，随机打乱批次顺序并分批进

行训练。在以上前提条件下进行测试，

观察到在方形无障碍区域内，测试集

准确率最高为 96.01%，有墙环境中准

确率最高为 87.84%。在简单环境中应

用的 CNN 也可以从复杂场景中提取隐

藏特征，但模型训练时间更长，精度

更低。

3.1 分类数与数据集数量

当方形区域的 10 000 个数据输入

到 CNN-4 时，准确率仅达到 79.93 %。

增加训练集的数量可以提高 CNN 模型

的拟合能力，当训练集的数量逐渐增

加到 40 000 个时，可基本满足准确率

要求。将网络容量预测视为一个分类

问题，当预测结果与真实值的误差不

超过 2 级时可视作结果正确，也可以

通过减小分类类别数提高准确率；但

随着输出等级的逐渐减小，测试集的

数据精度降低，经测试后选择 40 级输

出以平衡二者性能。

3.2 神经网络深度

低时间复杂度意味着程序执行的

语句较少，运行每个 epoch 的时间较

短。低空间复杂度则意味着临时占用

的参数和存储空间数量较少。一般情

况下，模型的时间和空间复杂度随神

经网络层数的增加而增加。由表 1 可

知，CNN-2 的 模 型 结 构 与 CNN-1 非

常相似，只是使用两层 3×3 卷积替换

了 CNN-1 第 3 层卷积层的 5×5 卷积

核，这使得时间复杂度反而下降。

如 图 4 所 示， 在 方 形 区 域 中，

由于 2 层网络无法充分提取特征图的

特征，甚至无法学习基本特征，2 层

CNN 的准确率只能达到 74.77 %；但

随 CNN 深度的增加，准确率呈上升

趋 势 并 在 使 用 4 层 网 络 时 达 到 最 大

值 94.12 %。在层数增加的同时，权

重的线性相乘容易导致梯度爆炸或消

失，且抽象能力过强时会阻止网络提

取有用的功能，这将使得 5 层网络的

准确率下降。在有墙环境中，准确率

首先从 2 层的 87.06％提高到 3 层的

87.84％，接着持续降低。所以，在方

形区域中使用 4 层神经网络 CNN-2，

在有墙环境中使用 3 层网络 CNN-3。

3.3 优化算法学习率（LR）

图 5 中测试了 LR 介于 0.001~0.1

之间的 Adam 算法和可自动调整学习

率的 AdaGrad 算法的性能。LR 较大时，

收敛速度很快，但容易出现梯度爆炸，

▲图 4  2—5 层卷积神经网络的时间和空间复杂度及其在方形区域与有墙环境内的准确率

网络层数
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使得权重更新失败，导致模型不收敛。

可以看到，在 LR 为 0.1 时，模型不收

敛。当 LR 为 0.01 时，准确率先上升，

但梯度爆炸使得模型训练失败。LR 较

小时，梯度下降下降慢，收敛时间较

长，也可能导致过拟合问题。将 LR

减小到 0.001，模型可正常运行并表现

出良好的性能。0.005 的 LR 也被测试，

虽然缓慢收敛，但性能不如 0.001 的

LR。由于自适应学习率算法被越来越

准
确

率

准
确

率

训
练

次
数

多地应用，我们选择使用 AdaGrad 算

法，并发现其在训练效率和准确率上

显示出了更好的性能，并最终将其应

用于本文的 CNN 模型内。

3.4 Dropout（DP） 层 和 批 归 一 化

（BN）层

BN 层将重新缩放所获均值和与

方差，将每批训练数据标准化，再使

用新学习的均值 0 和单位方差优化网

▲图 5  使用 LR 为 0.001~0.1 之间的 Adam 算法和 AdaGrad 算法的准确率

LR：学习率

▲图 6 在 DP 层和 BN 层影响下的训练次数和准确率

络梯度，使数据分布更符合训练过程

中的实际情况，以确保模型的非线性。

在前向传播过程中，DP 层使隐藏层的

某些节点停止工作，确保该模型不会

太依赖于局部特征。两者都可提高网

络泛化能力，优化过拟合问题。

如图 6 所示，网络内不加 BN 或

DP 层时，训练次数和单次训练时长最

大，但在有墙环境内的准确率最高，

为 87.84 %。在每个最大池化层后添加

BN 层后，训练速度大大提高，可在第

18 和第 46 个 epoch 完成模型训练；然

而，由于训练集是接入点分布的二维

图像，BN 在训练过程中丢失部分特征

图值，从而导致模型拟合度下降，使

得准确率降低。带有 DP 层的 CNN 模

型的训练速度得到了提高，同时在方

形区域中的精度达到最大值 96.01%。

BN 层和 DP 层同时添加时，训练速度

最高，但精度最低。

在程序中使用统一计算设备架构

（CUDA）加速，可大大缩短训练时

间，这对二者在训练效率上的影响差

异可以忽略。因此在方形区域中，在

CNN-2 全连接层后加 DP 层，在有墙

环境中可直接使用 CNN-1 模型。当使

BN：批归一化 CNN：卷积神经网络 DP：Dropout，随机失活

基于神经网络计算的无线容量高实时预测 赖昱辰  等
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用优化后的卷积神经网络来预测有

墙环境的网络容量时，可以在 33 s
内预测 10 000个接入点部署方案的

网络容量，这比使用传统系统仿真

方法所需要的 12 413 s快 376倍。

4 结束语
利用接入点部署的二维图像，

卷积神经网络将复杂环境中网络容

量的预测转换为二维数据处理问

题，可成功提取接入点部署位置的

特征，实现高实时精准预测。比起

传统的系统仿真方法，CNN更高效

与智能，且具有高精度和鲁棒性。

随着人工智能技术的发展，更多的

机器学习方法将被应用于未来无线

网络的部署与管理中。
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