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无蜂窝大规模 MIMO 系统接入点动态选择算法∗
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摘　 要:在无蜂窝大规模多输入多输出(Multiple-Input
 

Multiple-Output,MIMO)系统中,所有接入点

(Access
 

Point,AP)为用户提供服务的方式会造成较大的功率消耗和增加前传链路压力。 以“用户

为中心”的 AP 选择方案为每个用户选择最佳的 AP 集合,使系统频谱效率和能量效率得以提升。 为

了给每个用户选择最佳的 AP 集合,提出了一种基于反向传播(Back
 

Propagation,BP)神经网络的接

入点动态选择算法。 将 AP 与用户之间的大尺度衰落向量作为输入,AP 与用户之间的连接关系作

为 BP 神经网络输出的预测向量,同时,针对 BP 神经网络初始化权值,提出了一种改进的自适应遗

传算法以提高算法的收敛速度和收敛性能。 仿真结果表明,改进后的 BP 神经网络预测结果更接近

于实际值,并且比全连接和启发式的 AP 选择方案具有更高的系统和速率。
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Abstract:In
 

a
 

cell-free
 

massive
 

multiple-input
 

multiple-output( MIMO)
 

system,all
 

access
 

points( APs)
 

provide
 

services
 

to
 

users,resulting
 

in
 

high
 

power
 

consumption
 

and
 

increased
 

pressure
 

on
 

the
 

fronthaul
 

link.
The

 

“user-centric”
 

AP
 

selection
 

scheme
 

selects
 

the
 

best
 

AP
 

set
 

for
 

each
 

user,which
 

improves
 

the
 

system
 

spectrum
 

efficiency
 

and
 

energy
 

efficiency. In
 

order
 

to
 

select
 

the
 

best
 

AP
 

set
 

for
 

each
 

user,a
 

dynamic
 

access
 

point
 

selection
 

algorithm
 

based
 

on
 

Back
 

Propagation ( BP )
 

neural
 

network
 

is
 

proposed. The
 

large-scale
 

fading
 

vector
 

between
 

the
 

AP
 

and
 

the
 

user
 

is
 

used
 

as
 

the
 

input,and
 

the
 

connection
 

relationship
 

between
 

the
 

AP
 

and
 

the
 

user
 

is
 

taken
 

as
 

the
 

prediction
 

vector
 

of
 

the
 

output
 

of
 

BP
 

neural
 

network. At
 

the
 

same
 

time,an
 

improved
 

adaptive
 

genetic
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

for
 

the
 

initial
 

weight
 

of
 

BP
 

neural
 

network
 

to
 

improve
 

the
 

convergence
 

speed
 

and
 

convergence
 

performance. Simulations
 

show
 

that
 

the
 

predicted
 

result
 

of
 

the
 

improved
 

BP
 

neural
 

network
 

is
 

closer
 

to
 

the
 

actual
 

value,and
 

it
 

has
 

higher
 

system
 

sum
 

rate
 

than
 

fully
 

connected
 

and
 

heuristic
 

AP
 

selection
 

schemes.
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0　 引　 言

无蜂窝大规模多输入多输出 ( Multiple-Input
 

Multiple-Output,MIMO)系统是文献[1]中引入的一

个新概念,大量地理分布的接入点( Access
 

Point,
AP)为少量用户( User

 

Equipment,UE)共同提供服

务。 每个 AP 通过前传链路连接到中央处理单元

(Central
 

Processing
 

Unit,CPU),该单元主要用于信

号处理。 在传统蜂窝网络中小区边缘用户会受到邻

近小区的干扰,而无蜂窝大规模 MIMO 系统通过消

除蜂窝边界抑制小区间干扰,因此无蜂窝大规模

MIMO 系统可以为其覆盖范围的用户提供统一的服

务质量。
该系统早期的设想是所有 AP 都为每个 UE 提

供服务,然而这会增加 CPU 信号处理的计算复杂度

和前传链路的负载,随着 AP 和 UE 数量的增加,使
系统的可扩展性大大降低,难以实际实现。 为了解

决这个问题,文献[2]提出了一种以“用户为中心”
的无蜂窝大规模 MIMO 系统,该系统中的每个 UE
由一组具有最佳信道条件的 AP 子集提供服务,不
仅大大降低了前传链路的压力,并且以“用户为中

心”的 AP 选择方案,其系统和速率和能量效率均优

于全连接方案[3] 。 近几年来,许多文献研究了无蜂

窝大规模 MIMO 系统 AP 选择算法[4-8] ,但是,文献

[4]算法主要问题是系统和速率不是最优的;文献

[5]算法未考虑每个 AP 服务 UE 的最大数量,当主

AP 服务的 UE 数量较多时,应当选择次优 AP 作为

主 AP;文献[6]算法其竞争原则是 AP 优先选择具

有最大大尺度衰落系数的 UE,若 UE 数量小于等于

正交导频的数量时,该算法与全连接的方案一致;文
献[7]算法通过连续凸优化实现 AP 选择,仿真结果

表明具有较好的系统,计算复杂度较高;文献[8]算

法在 AP 数量较多时预测准确率有所下降。 总之,
AP 选择是一个全局优化问题,应当考虑系统和速

率、能量效率、用户公平性等其他因素,并且能够在

某些动态场景下为 UE 选择最佳的 AP 集合。
反向传播(Back

 

Propagation,BP)神经网络是一

种按误差反向传播训练的多层前馈网络,其算法称

为 BP 算法。 该算法的基本思想是梯度下降法,利
用梯度搜索技术,使网络的实际输出值和期望输出

值的误差均方差为最小。 标准 BP 神经网络对初始

权重的选取很敏感,可以采用一些启发式的算法

(例如遗传算法)来初始化权重以提高 BP 神经网络

的性能。
遗传算法( Genetic

 

Algorithm,GA) 是模仿自然

界生物进化机制发展起来的搜索最优解的方法[9] 。
标准遗传算法的交叉率和变异率是固定的,这导致

其搜索过程迭代慢,容易陷入局部最优。 自适应遗

传算法(Adaptive
 

Genetic
 

Algorithm,AGA)通过自适

应改变交叉率和变异率,能够很好地解决这个问题。
本文提出了一种无蜂窝大规模 MIMO 系统 AP

动态选择算法,首先利用改进的自适应遗传算法为

每个 UE 选择最佳的 AP,将其作为 BP 神经网络的

实际值;然后利用 BP 神经网络为不同地理位置分

布的 UE 选择最佳的服务 AP 集合,BP 神经网络的

输入为 AP 和 UE 之间的大尺度衰落系数向量,输出

为 AP 与 UE 连接关系预测向量,通过该预测向量来

为用户选择最佳服务 AP 集合。 仿真结果表明,改
进的自适应遗传算法较遗传算法收敛速度更快,更
不易陷入局部最优,利用改进的自适应遗传优化的

BP 神经网络比未优化权值的 BP 神经网络泛化性

能更好。 所提的 AP 动态选择算法比全连接和现有

的一些 AP 选择算法具有更好的系统和速率。

1　 系统模型

如图 1 所示,无蜂窝大规模 MIMO 系统由 M 个

AP 和 K 个 UE 组成,并且 M>>K。 AP 和 UE 均匀分

布在(D×D)区域内,假设所有 AP 和 UE 都配置单

天线,所有 AP 通过前传链路链接到 CPU,系统工作

在时分双工( Time
 

Diversion
 

Duplex,TDD) 模式下,
即上下行信道具有互易性。 每帧分为上行信道估

计、下行数据传输、上行数据传输 3 个阶段。 帧长为

τc,上行训练长度为 τp,上行数据传输长度为 τu,下
行数据传输长度为 τd,并且满足 τc =τp +τu +τd。

图 1　 无蜂窝大规模 MIMO 系统模型
Fig. 1

  

Cell-free
 

massive
 

MIMO
 

system
 

model
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第 m 个 AP 到第 k 个 UE 之间的信道系数 gm,k

可表示为

gm,k =β1 / 2
m,k·hm,k (1)

式中:hm,k ~  (0,1)为小尺度衰落系数;βm,k 为大

尺度衰落系数,包含阴影衰落和路径损耗。 路径损

耗模型采用三斜率模型[10] 。 路径损耗为

LPm,k
=

-L-35lg(dm,k), if
 

dm,k>d1

-L-15lg(d1) -20lg(dm,k), if
 

d0 <dm,k≤d1

-L-15lg(d1) -20lg(d0), if
 

dm,k<d0

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(2)
式中:dm,k 表示第 m 个 AP 到第 k 个 UE 的距离;在
该路径损耗模型下,d1 和 d0 取值分别为 50

 

m 和

10
 

m;L 的表达式为

L= 46. 3+33. 9lg( f) -13. 82lg(hAP ) -
(1. 1lg( f) -0. 7)hUE +(1. 56lg( f) -0. 8) (3)

式中:f 为载波频率;hAP 为 AP 的高度;hUE 为 UE 的

高度。

1. 1　 信道估计

在上行训练阶段,所有 UE 同时向 AP 发送长度

为 τp 的导频序列,导频向量可表示为

yp,m = τpρp ∑
K

k= 1
gm,kφk+wp,m (4)

式中:ρp 为每个导频符号的归一化信噪比;wp,m 为

第 m 个 AP 处的加性噪声向量,每个元素为服从

 (0,1)的随机分量;φk 为第 k 个 UE 发送的导频

序列,满足 τp φk∈CC τp×1。 CPU 根据本地导频信号

的埃尔米特( Hermite)转置与接收到的导频信号相

乘以进行信道估计,表示为

yp,m,k = τpρp gm,k+ τpρp ∑
K

k′≠k
gm,kφH

k φk′+φH
k wp,m

(5)
信道 gm,k 的最小均方误差估计量 ( Minimum

 

Mean
 

Square
 

Error,MMSE) ĝm,k 为

ĝm,k =
E{ yp,m,kgm,k}

E{ | yp,m,k | 2}
yp,m,k=γm,k

yp,m,k (6)

γm,k 　
τpρp βm,k

τpρp ∑
K

k′= 1
βm,k |φH

k φk′ | 2 +1
(7)

1. 2　 上行数据传输

在上行传输阶段,假设 UE 向所有 AP 发送载波

数据符号 xk(满足 E{ | xk | } = 1),功率控制系数为 ηk

(满足 0≤ηk≤1),则第 m 个 AP 接收到的信号为

yu,m = ρu ∑
K

k= 1
gm,k ηk xk+wu,m (8)

为了解调第 k 个 UE 发送的符号数据,第 m 个

AP 将信道估计的共轭 ĝ∗
m,k 与接收到的信号 yu,m 相

乘并通过前传链路发送给 CPU,CPU 接收到的信

号为

ru,k = ∑
M

m= 1
ĝ∗
m,kyu,m =

∑
K

k′= 1
 
∑
M

m= 1
ρuηk′ ĝ∗

m,k·gm,k′xk′+∑
M

m= 1
ĝ∗
m,k·wm,k (9)

第 k 个 UE 的上行速率为

Ru,k = lb 1+
ρuηk( ∑

M

m= 1
γm,k) 2

A+B( )
A= ρu ∑

K

k′≠k
ηk′ ∑

M

m= 1
γm,k

βm,k′

βm,k
( )

2

|φH
k φk′ | 2

B= ρu ∑
K

k′= 1
ηk′ ∑

M

m= 1
γm,kβm,k′+∑

M

m= 1
γm,k

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(10)

1. 3　 AP 动态选择问题

文献[11]提出了一种无蜂窝大规模 MIMO 系

统动态协作分簇(Dynamic
 

Cooperation
 

Cluster,DCC)
的概念,即 UE 由 AP 的子集 Mk 提供服务,该子集

可根据时变特征(例如 UE 移动性、信道时变特征)
进行改变。 如果全部考虑这些时变特征,算法复杂

度较高,并且实现困难,所以本文只考虑在 AP 和

UE 位置随机分布的动态场景下,为 UE 选择最佳的

服务 AP 子集。 AP 与 UE 的连接关系可由矩阵 D∈
CC M×K表示:

Dm,k =
1, m∈Mk

0, m∉Mk
{ (11)

当 Dm,k = 1,表示 UE 和 AP 存在连接。 当为全

连接方案时,D 为单位矩阵。
在上行数据传输阶段,通过 AP 动态选择后,只

有部分 AP 向 CPU 传输数据,减轻了前传链路数据

传输和 CPU 信号处理的压力。 将式(11)代入到式

(10),可知在 AP 动态选择情况下,第 k 个 UE 的上

行速率表达式为

R′u,k = lb 1+
ρuηk( ∑

M

m= 1
γm,kDm,k) 2

C+D( )
C= ρu ∑

K

k′≠k
ηk′ ∑

M

m= 1
γm,kDm,K

βm,k′

βm,k
( )

2

|φH
k φk′ | 2

D= ρu ∑
K

k′= 1
ηk′ ∑

M

m= 1
γm,kDm,kβm,k′+∑

M

m= 1
γm,kDm,k

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(12)

系统的上行和速率为
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Rsum = ∑
K

k= 1
R′u,k (13)

为了最大化系统上行和速率,则优化问题可以

建模为

max
D

 

Rsum

s. t.
 

Dm,k∈{0,1}

　 　 ∑
M

m= 1
Dm,k≤N,∀k∈{1,2,…,K} (14)

式中:N 为每个 AP 可服务的最大 UE 数量。

2　 AP 动态选择算法

为了解决 AP 和 UE 随机分布动态场景下的 AP
选择问题,本文设计了一个基于 BP 神经网络的预

测模型(图 2),根据 AP 与 UE 之间的大尺度衰落系

数来预测 AP 与 UE 的连接关系从而最大化无蜂窝

大规模 MIMO 系统的上行和速率。 如图 2 所示,该
模型由输入层、隐藏层、输出层组成,通过反向传播

调节网络的权重和阈值来最小化均方误差[12] 。

图 2　 BP 神经网络模型
Fig. 2

 

BP
 

neural
 

network
 

model

2. 1　 数据预处理

在无蜂窝大规模 MIMO 系统中,由式(2)可知,
AP 与 UE 间的大尺度衰落决定了信号的传输质量,
也就是说在一定程度上能够反映 AP 与 UE 间的连

接关系,因此可将 AP 与 UE 的大尺度衰落矩阵向量

作为模型的输入。 根据式(2)可知,大尺度衰落系

数和距离成正比,会出现较大或较小的值,如果采用

标准归一化,会导致部分归一化后的数据接近于 0,
影响 BP 神经网络的泛化能力(实际仿真也表明采

用标准归一化的神经网络的泛化性能比采用标准差

归一化的神经网络的泛化性能差),所以利用标准

差对输入数据进行归一化处理:

X=
βm,k-μ

σ
(15)

式中:μ 为输入数据的均值;σ 为输入数据的方差。
BP 神经网络输出层的激活函数采用 sigmoid 函

数,误差函数为均方误差函数( Mean
 

Square
 

Error,
MSE):

f(x)= 1
1+e-x (16)

MSE(y,ytrue)=
∑
n

i= 1
(y-ytrue) 2

n
(17)

式中:y 为 BP 神经网络的输出;ytrue 为真实值。 这

两个向量转换为矩阵之后,都可以表示 AP 与 UE 的

连接关系矩阵 D。 由式(17)可知,系统上行和速率

优化问题是一个多维离散优化问题,求解难度较高。
为了获得真实值,本文提出了一种改进的自适应遗

传算法,简称为 AGA 算法。 该算法由种群初始化、
计算适应度、选择、交叉、变异、产生下一代种群、交
叉率和变异率自适应调整变异率和交叉率等步骤组

成,主要对交叉、变异、自适应调整交叉率和变异率

等步骤进行了改进。 由于种群中的个体采用了二进

制编码,在算法迭代后期可能存在大量相似的个体,
导致交叉和变异操作无效,容易陷入局部最优,于是

本文对交叉和变异操作后的结果进行判断以决定是

否需要重新交叉或重新变异。 同时本文利用对数函

数的性质来自适应改变交叉率和变异率,以提升算

法的收敛速度,并且防止陷入局部最优。 算法流程

如图 3 所示。

图 3　 改进的自适应遗传算法流程
Fig. 3

 

Improved
 

AGA
 

algorithm
 

flow

算法具体步骤如下:
步骤 1　 种群初始化:种群中的每个个体为 AP

和 UE 之间的连接矩阵 D,初始种群为 Ω = {D1,D2,
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…,DNP },NP 为种群的数量。 每个个体中的元素随

机生成,并且需要满足每列元素不全为 0。
步骤 2　 计算适应度:适应度为无蜂窝大规模

MIMO 系统的上行和速率。

步骤 3　 选择:采用轮盘赌方法选择
NP
2

数量的

个体,并且复制这些个体用于交叉和变异操作。
步骤 4　 交叉:交换两个个体相同位置的子矩

阵。 因为矩阵中的元素取值只有 0 和 1,在迭代后

期,可能存在许多相似的个体,所以在交叉操作之

前,需要判断两个个体的子矩阵是否相同,相同则重

新交叉。
步骤 5　 变异:随机选择个体矩阵中的一个元

素,如果其值为 0,则改变值为 1;如果其值为 1,改
变其值为 0。 为了确保个体向最优的方向变异,计
算变异后的个体适应度。 如果变异后的个体适应度

大于变异前的个体适应度,则认为本次变异有效,否
则重新变异。

步骤 6　 产生下一代种群:将交叉和变异后的

NP
2

个个体与轮盘赌方法选取的
NP
2

个个体组成一个

种群。
步骤 7　 自适应调整变异率和交叉率:本文利

用对数函数的性质来自适应改变交叉率和变异率,
表达式为

　
 

CrossRate = 0. 9-lb(1+IterN / IterSum) ×0. 9 (18)
　

 

VariationRate =0. 1+lb(1+IterN / IterSum)×0. 9
 

(19)
式中:CrossRate 和 VariationRate 表示交叉率和变异

率,初始值为 0. 9 和 0. 1;IterN 和 IterSum 表示当前

迭代次数和总迭代次数。 随着迭代次数的增加,交
叉率逐渐减小,变异率逐渐增大。 在迭代初期,交叉

率较大,利于全局搜索最优解。 在迭代后期,变异率

较大,不易陷入局部最优。

BP 神经网络的初始权重对网络的训练效果影

响很大,随机初始化权重往往训练效果不是最佳,所
以为了提高模型训练的效果,本文利用所提的改进

自适应遗传算法算法优化 BP 神经网络的初始权

重,此时每个个体为 BP 神经网络的权值,适应度函

数为 BP 神经网络的均方误差,其余步骤与上述类

似,不再赘述。

2. 2　 基于 AGA-BP 神经网络的 AP 动态选择算法

当 BP 神经网络训练完成后,可以代入测试输

入数据。 BP 神经网络输出值的取值范围为[0,1],
而 AP 与 UE 的连接矩阵 D 元素取值为 0 或 1,所以

为了得到预测输出值,需要进行转换,表达式为

ypredict =
1, y≥0. 5
0, y<0. 5{ (20)

此时预测输出值可以表示 AP 与 UE 之间的连

接关系,代入式(13),便可以得到在预测情况下的

系统上行和速率。
综上所述,本文提出的基于 AGA-BP 神经网络

的 AP 动态选择算法如图 4 所示,具体步骤如下:
1)训练阶段

步骤 1　 在设定的仿真环境下,随机生成不同

AP 与 UE 分布位置下的大尺度衰落系数数据,将其

归一化后作为 BP 神经网络的输入。
步骤 2　 使用改进的自适应遗传算法获取 BP

神经网络的初始权值,使用改进的自适应遗传算法

为 UE 选择最佳 AP 以作为 BP 神经网络的实际值。
步骤 3　 训练 BP 神经网络。
2)预测阶段

步骤 1　 输入归一化后的大尺度衰落数据,BP
神经网络输出值并进行转换得到 AP 与 UE 的连接

关系矩阵 D。
步骤 2　 UE 根据连接关系矩阵 D 为 UE 选择

服务的 AP。

图 4　 基于 AGA-BP 神经网络的 AP 动态选择示意
Fig. 4

 

Schematic
 

of
 

AP
 

dynamic
 

selection
 

based
 

on
 

AGA-BP
 

neural
 

network
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3　 仿真结果及分析

通过利用蒙特卡罗仿真对所设计的 AP 选择算

法进行分析。 考虑一个 1
 

km×1
 

km 的无蜂窝大规

模 MIMO 通信区域,AP 和 UE 的位置随机均匀分布

在该区域。 利用环绕技术模拟无限大的通信区域,
以消除边界的影响。 BP 神经网络的输入层大小为

M×K,隐藏层大小为 2×M×K+1,输出层大小为 M×
K。 训练数据为 20

 

000 个输入值和实际值,训练数

据和验证数据分别占总数据的 80%和 20% ,测试数

据为单独生成的 1
 

000 个输入值与实际值。 主要仿

真参数如表 1 所列。
表 1　 仿真参数

Tab. 1
 

Simulation
 

parameters
参数 数值

M 30
K 10

带宽 / MHz 20
正交导频数量 τp 5

图 5 给出了当 M = 30,K = 10 时,GA 算法和本

文提出的改进自适应遗传算法(简称为 AGA 算法)
的最大适应度的变化曲线,最大适应度为系统上行

和速率。 从图中可以看出,GA 算法刚开始时的最

大适应度增长较快,之后增长缓慢,可能陷入了局部

最优。 AGA 算法在前一半的迭代过程最大适应度

都增长较快,后期收敛。 迭代结束后,AGA 算法的

最大适应度比 GA 算法大。 这表明所提的 AGA 算

法比 GA 算法收敛更快,不易陷入局部最优。

图 5　 GA 算法和 AGA 算法的最大适应度
随迭代次数的变化曲线

Fig. 5
 

The
 

maximum
 

fitness
 

curve
 

of
 

GA
 

algorithm
 

and
 

AGA
 

algorithm
 

varying
 

with
 

the
 

number
 

of
 

iterations

图 6 给出了 AGA-BP 神经网络训练过程中训练

集、验证集、测试集的误差变化曲线,可以看出随着

训练次数的增加,训练集、验证集、测试集的误差慢

慢降低,在训练到第 988 次时收敛。 测试集和验证

集的误差曲线基本重合,并且与训练集的误差曲线

十分接近。 这表明 BP 神经网络参数设置较为合

理,训练效果较好,神经网络的泛化性能较好。

图 6　 AGA-BP 神经网络训练的误差曲线
Fig. 6

 

The
 

error
 

curve
 

of
 

AGA-BP
 

neural
 

network
 

training

图 7 给出了在相同神经网络参数设置,相同输

入数据、测试数据、实际数据等条件下,连续训练 5
次神经网络,AGA-BP 神经网络与 BP 神经网络的平

均训练误差对比图。 从图中可以看出,经过 AGA 算

法初始化权重之后,神经网络的平均误差更小,
AGA-BP 神经网络的性能比 BP 神经网络好。

图 7　 AGA-BP 神经网络与 BP 神经网络
的平均训练误差曲线

Fig. 7
 

Average
 

training
 

error
 

curve
 

of
 

AGA-BP
 

neural
 

network
 

and
 

BP
 

neural
 

network

图 8 给出了当 M = 30,K = 10 时,所提出的 AP
动态选择算法与其他 AP 选择算法的上行用户速率

累计分布图。 从图中可以看出,两种 AP 选择方案

的性能比较接近,但是可扩展性方案实际使用到的
AP 数量小于全连接方案,这表明少量的 AP 也能为

UE 提供较好的服务质量。 由于 BP 神经网络拟合

的不完全性,动态选择方案相比较于其实际值所代

表的 AGA 算法方案性能稍差,但是优于竞争方案和

可扩展性方案。 联合功率分配的 AP 选择方案由于

其相比较与其他方案进行了功率分配,降低了 UE
间的干扰,理论上性能是最优的。 实际仿真结果也
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表明该方案优于其他方案,但是其计算复杂度较高,
不利于实际实现;当 UE 位置发生移动后,需要重新

求解凸优化的解,算法的动态适应性较低。 本文所

提的动态选择方案,只需输入 AP 和 UE 的大尺度算

法系数,通过预先训练好的 BP 神经网络便可为 UE
选择合适的 AP,算法的动态适应性较好。

图 8　 不同 AP 选择方案的上行用户速率累计分布
Fig. 8
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user
 

equipment
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different
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selection
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4　 结束语

本文针对无蜂窝大规模 MIMO 系统中的 AP 选

择问题,提出了一种基于 BP 神经网络的 AP 动态选

择算法。 首先,利用自适应遗传算法为每个 UE 选

择最佳的服务 AP 集合以最大化系统上行和速率。
针对 AP 和 UE 随机分布的动态场景,利用 BP 神经

网络来预测 AP 与 UE 之间的连接关系。 BP 神经网

络的输入为 AP 与 UE 之间的大尺度衰落向量,输出

为 AP 与 UE 之间连接关系的预测向量,并将自适应

遗传算法的 AP 选择结果作为实际值。 仿真结果表

明,所提的自适应遗传算法比传统的遗传算法收敛

更快,且不易陷入局部最优。 BP 神经网络的预测效

果接近于自适应遗传算法的性能,且优于现有的一

些启发式算法和全连接的方案,提升了系统的上行

和速率。
在后续工作中,我们将进一步研究 AP 选择和

功率控制的联合优化问题,进一步提升系统的能量

效率。
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