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基于并行 CNN 的 RIS 辅助 D2D 保密通信系统资源分配算法 
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摘  要：为满足智能信号处理和物理层安全需求，针对频谱资源紧缺问题，提出了一种智能超表面辅助设备到设

备（D2D）通信的资源分配算法。D2D 用户通过复用蜂窝用户频谱资源实现通信，考虑 D2D 传输速率、基站发

射功率和 RIS 发射相移约束，构建了用户保密速率最大化问题。为了解决该非线性规划问题，提出了一种并行卷

积神经网络算法，以得到最佳资源分配方案。仿真结果表明，所提算法能够有效提高系统保密速率，且明显优于

其他基准算法。 
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Abstract: To meet the requirements of intelligent signal processing and physical layer security, aiming at the shortage of 
spectrum resources, a resource allocation algorithm for reconfigurable intelligent surface (RIS)-assisted the device to de-
vice (D2D) communication was proposed. D2D users communicated by multiplexing the spectrum resources of cellular 
users. Considering the constraints of D2D transmission rate, base station transmission power and RIS transmission phase 
shift, the problem of maximizing user security rate was formulated. To solve the nonlinear programming problem, a pa-
rallel convolutional neural network (CNN) algorithm was proposed to obtain the optimal resource allocation scheme. Si-
mulation results show that the parallel CNN algorithm can effectively improve the secrecy rate and it is significantly bet-
ter than other benchmark algorithms. 
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0  引言  

随着物联网（IoT, Internet of things）业务的高

速发展，数据流量需求显著增长，无线频谱资源紧

缺的现象日益严重。3GPP 正在不断推进新兴的无

线通信技术，设备到设备（D2D, device-to-device）
通信被认为是5G通信中具有前景的技术之一。D2D
技术不仅能提高频谱利用率和系统容量，还能降低

信息传输时延和基站（BS, base station）负载压力。

此外，D2D 技术已正式被列为应急通信领域的标准

技术，针对应急通信中频谱短缺的问题，引入 D2D
技术能有效提高频谱利用率[1-3]。 

D2D 技术可以实现 D2D 通信用户与蜂窝用户

（CU, cellular user）之间频谱资源共享。但同时也将增

加系统干扰，严重影响通信质量，甚至导致无法正常

通信。为减小 D2D 通信对通信系统的干扰，文献[4]
提出一种 D2D 通信系统中的频谱分配和功率分配的

联合优化选择方法，将非凸问题转化为一个多项式问

题以求得最佳分配方案，最大化所有 D2D 用户和

CU 通信的和速率。文献[5]研究了增强 D2D 通信系

统中的资源分配问题，提出一种交替迭代优化算

法，在保证 CU 最小传输速率要求下提高系统总传

输速率。针对 D2D 通信复用蜂窝资源带来的干扰

问题，文献[6]考虑了一种干扰控制和资源分配算

法，通过构建干扰图，为 D2D 用户寻找可以复用

的信道资源，提出一种信道资源分配策略，能够

有效提高系统吞吐量和 D2D 用户的接入率。 
智能超表面（RIS, reconfigurable intelligent 

surface）作为一种新的革命性技术，能实现频谱和

能量的高效利用[7-9]。RIS 由大量的无源低成本反射

单元构成，每个反射单元能够调整入射电磁波的相

位和振幅，并对其进行反射[10]。因此，可以利用

RIS 设计无源波束，即通过改变每个反射单元的反

射系数（包括相位和振幅）来增强所需信号并抑制

干扰。RIS 的典型架构包括一个智能控制器和三层

结构（即反射元件、铜背板和控制电路板）[11]。与

RIS 相连的控制器可以智能调节反射系数，并与其

他网络组件通信，以实现对无线传播环境的重新配

置，从而在物理层的层面上提升 D2D 通信系统的抗

干扰能力。最近已有学者对 RIS 辅助 D2D 通信进行

了研究，文献[12]通过联合优化基站发射波束和 RIS
的反射波束，最大化RIS 辅助 D2D 通信系统和速率。 

随着大数据和人工智能技术的发展，机器学习

在计算机视觉、自然语言处理等领域均取得了重大

突破[13]。与此同时，无线通信中的问题也开始尝试

使用机器学习方法寻找解决方案，如非正交多址接

入、认知无线电、信道估计和频谱分配[14-17]等。深

度学习作为机器学习的一个分支，已被用于 D2D
通信中[18-22]。针对 5G 网络中 IoT 网络的 D2D 通信，

文献[18]提出一种基于深度学习的 IoT-D2D 通信自

主功率分配算法，通过分布式深度学习优化其功

率，在抑制干扰的同时获得更高的系统吞吐量。针

对双工 D2D 网络的传输功率分配问题，文献[19]
考虑一种深度神经网络（DNN, deep neural network）
模型，将问题表述为一个非线性规划模型，通过标

准优化工具得到训练数据，让 DNN 从训练数据中

学习系统，从而得到具有高服务质量分配策略的

DNN 模型。文献[20]考虑了多天线蜂窝系统 D2D
通信，提出一种基于深度学习的资源分配算法，在

满足 CU 和 D2D 用户数据传输速率要求的同时，最

大化系统能效，并证明多 D2D 用户通信优于传统

的单 D2D 用户通信。由于 D2D 在数据速率、覆盖

率和数量上的激增，无线网络资源分配问题已成为

十分具有挑战性的问题。文献[21]针对 D2D 通信系

统，提出一种深度强化学习方法，在能源消耗和网

络性能之间取得平衡。文献[22]考虑多个 RIS 赋能

的太赫兹通信系统，提出了多跳混合波束成形的实

现架构以及基于强化学习的波束成形的设计。 
D2D 通信场景中安全性非常重要，当传输信息

包含个人隐私或敏感数据时，必须要实现 D2D 安

全通信。文献[23]设计了一个轻量级安全D2D系统，

提出一种用于 D2D 安全通信的轻量级高效密钥分

配方案，以较低的能耗和计算资源实现 2 个设备之

间安全的信息交换。文献[24]考虑合作 D2D 通信系

统，设计了一种安全的波束成形方案，在保证 CU
保密速率要求下最大化 D2D 用户传输速率。目前，

针对 RIS 辅助 D2D 通信系统在保密性方面考虑较

少，且大多采用凸优化、块坐标下降[9]等方法，并

没有尝试更加新颖的技术，如深度学习、强化学习

等技术[25]。随着 RIS 发射元素增加，所需处理数据

的维度也将显著增加，此时凸优化、块坐标下降等

方法的计算复杂度将大大提升，甚至难以求解。而

深度学习在处理高维数据方面已展现出十分优异

的性能，这也为 RIS 辅助 D2D 通信系统的资源分

配提供了一种新的解决思路。因此，本文针对 RIS
辅助 D2D 保密通信系统，设计了一种基于卷积神
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经网络（CNN, convolutional neural network）的资

源分配方案，对基站波束成形向量和 RIS 相移进

行优化，在保证 D2D 用户正常通信下，最大化

CU 保密传输速率。本文主要贡献如下。 
1) 在 RIS 辅助 D2D 通信下行链路中，D2D

用户通过复用 CU 的频谱资源进行通信，其中一个

CU 的频谱资源可以被多个 D2D 用户复用。针对

D2D 用户复用 CU 频谱资源通信时对 CU 通信造

成干扰的问题，通过优化 RIS 相移和波束成形向

量来抑制干扰，提高系统保密速率。 
2) 针对 RIS 辅助 D2D 通信系统，考虑 BS

发射功率、RIS 反射系数和 D2D 通信速率约束，

构建了 CU 保密速率最大化问题模型。该问题是

一个非线性规划问题，难以直接求解，因此本文

提出了一种并行 CNN 资源分配算法。 
3) 仿真结果验证了所提算法的有效性和 RIS

辅助 D2D 系统的显著优势。与传统方案相比，本

文所提方案能够有效提高系统保密传输速率。 

1  系统模型及问题描述  

本文研究场景为传统蜂窝小区采用 D2D 通信

技术，并在小区内部署 RIS，控制器负责与基站进

行信息交互，并智能控制发射元素的相移。通过优

化基站波束成形矢量和 RIS 相移，从而提升系统保

密速率。 

1.1  系统描述 

考虑一个 RIS 辅助 D2D 通信系统下行链路，

如图 1 所示，基站配备 M 根天线，周围分布一个

CU 和 K 对 D2D 用户，每对 D2D 用户包含一个

发射用户（DT, D2D transmitter）和一个接收用户

（DR, D2D receiver）。D2D 用户通过复用 CU 频谱

资源实现通信，使小区内出现同频干扰。与此同

时，D2D 用户将作为潜在窃听者（Eve, eave-
sdropper）窃听 CU 的传输信息，其随机分布在小

区内。考虑实际成本及可行性，对 RIS 的反射相

位取离散值，其中，RIS 包含 N 个反射单元，假

设每个反射单元的相移离散为 2 bit，相移范围为

[0, 2π]。特别地，假设信道信息状态已知，其中，

BS 到 RIS、CU、DR、Eve 的信道增益分别为

BI
N M×∈H ^ 、

BC

H 1 M×∈h ^ 、 
BD

H 1 M×∈g ^ 、 1
BE

M×∈g ^ ；

RIS 到 CU、DR、Eve 的信道增益分别为
IC

H 1 N×∈h ^ 、

ID

H 1 N×∈h ^ 、
IE

H 1 N×∈g ^ ；DT 到 RIS、DR、CU、Eve

的信道增益分别为 1
DI

N×∈h ^ 、 1 1
DTDR

×∈h ^ 、
1 1

DC
×∈g ^ 、

DE

H 1 1×∈g ^ 。 

 
图 1  RIS 辅助 D2D 通信系统 

1.2  毫米波 D2D 信道模型 
本文采用 Saleh-Valenzula 理论信道模型[26]，信

道矢量表示为 

 ( ) ( ) ( )( )
,

, , , ,
0,

,
k mL

l l l
k m k m k m k m

lk m

N
L

α ϕ θ
=

= ∑h a   (1) 

其中， ,k mL 表示第 m 个子反射面与第 k 个用户之间

的多径数； ( )
,
l

k mα 表示第 ,1 k ml l L（ ≤ ≤ ）条路径的增

益； ( )
,
l

k mϕ 和 ( )
,
l

k mθ 表示第 i 条路径的方位和仰角；

( ) ( ) 1
, ,( , ) sl l N

k m k mϕ θ ×∈a ^ 是数组响应矢量，可表示为 

  ( ) ( ) ( )az el,ϕ θ ϕ θ= ⊗a a a   (2) 

其中，水平和垂直方向的数组响应矢量分别为 

( ) ( )
1

1

1

Tj2π sin

az
1 e ,

id

s
s

i N
N

ϕ
λϕ Ι

⎡ ⎤
= ∈⎢ ⎥

⎣ ⎦
a   (3) 

( ) ( )
2

2

2

Tj2π sin

el
1 e ,

jd

s
s

j N
N

θ
λθ Ι

⎡ ⎤
= ∈⎢ ⎥

⎣ ⎦
a  (4) 

其中，λ为信号波长， 1d 和 2d 分别为元素在水平和

垂直方向的间距，
1s

N 和
2sN 分别为水平和垂直方向

的天线元素， { }( ) 0,1, , 1I n n= − 。 

1.3  问题构建 
在下行传输链路中，CU 的接收信号为 BS 到 CU

的直接传输信号、RIS 的反射信号和由复用其频谱的

D2D 用户的同频干扰信号。因此，CU 的接收信号为 

 ( )BC IC

H H
c BI +y s= +h h ΘH f

  



第 3 期 朱政宇等：基于并行 CNN 的 RIS 辅助 D2D 保密通信系统资源分配算法 ·175· 

 

 
( )IC

H
D DT C DT I D 1

1
i i i i

K

i

P g x n
=

+ +∑ h Θh  (5)
 

第 i 个 DR 的接收信号为 

 

( )
( )

( )

IDR

IDR

BDR IDR

H
d D DT DR DT I D

H
D DT DR DT I D

1

H H
BI 2+

i i i i i ii

j j i j ji

i i

K

j
j i

y P h x

P h x

s n

=
≠

= + +

+ +

+

∑

h Θh

h Θh

g h ΘH f

 

(6) 

Eve 的接收信号为 

 
( )

( )
BE IE

IE

H H
e BI

H
D DT E DT I D 3

1

+

i i i i

K

i

y s

P g x n
=

= +

+ +∑

g g ΘH f

g Θh   
 (7)

 

其中， 1M ×∈f ^ 为基站波束成形向量； Di
P 为第 i 个

DT 的发射功率；Θ 为 RIS 的相移矩阵，满足
1 jjdiag[ ]e , ,e Nθθ= "Θ ，主对角线 ( )= 0,2πnθ 为组合入

射信号第 n（1 n N≤ ≤ ）个元素的相移；s 为基站

的发射信号； Di
x 为第 i 个 DT 的发射信号； 1n 、 2n

和 3n 均为加性白高斯噪声，且满足 CN(0,in ∼  
2 ), 1,2,3iσ = 。 
为 方 便 后 续 计 算 ， 令 1 jj H[e , , e ]nθθ=u " ，

H ,1⎡ ⎤= ⎣ ⎦v u ，则
BC IC

H H H
BI BIC+ =h h ΘH v H ， DT Ci

g +
 

IC

H
DT I DT ICi i

H =h Θh v h ， 
IDR

H H
DT DR DT I DT IDRi i i i ii

h + =h Θh v h ，
         

BDR IDR

H H H
BI BIDR+

ii i
=g h ΘH v H ，

BE IE

H H H
BI BIE+ =g g ΘH v H ，

IE

H H
DR E DR I DTIEi i i

g + =g Θh v h ，
IDR

H H
DT DR DT I DT IDR=

j i j j ii
h +h Θh v h 。

 
其 中 ， 有 ( )IC BC

H H
BIC BIdiag ;⎡ ⎤= ⎣ ⎦H h H h ， DT ICi

=h
 

( )IC

H
DT I DT Cdiag ;

i i
g⎡ ⎤

⎣ ⎦h h ， ( )IDR

H
DT IDR DT I DT DRdiag ;

i i i i ii
h⎡ ⎤=

⎣ ⎦
h h h ， 

( )IDR

H
DT IDR DT I DT DRdiag ;

j i j j ii
h⎡ ⎤= ⎣ ⎦h h h ， BIDR i

=H
 

( )IDR BDR

H H
BIdiag ;

i i

⎡ ⎤
⎣ ⎦h H g ，

 ( )IE BE

H H
BIE BIdiag ;⎡ ⎤=⎣ ⎦H g H g ，

 

DT IEi
=h

 ( )IE

H
DT I DT Ediag ;

i i
g⎡ ⎤

⎣ ⎦g h 。
 

由香农定理可得，CU 的传输速率为
 

( )
2H

BIC
c c 2H 2

D DT IC
1

=lb 1+ =lb 1

i i

K

i

R
P

γ
σ

=

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟+
⎜ ⎟+⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑

v H f

v h
   

(8)

 
同理，第 i 个 D2D 用户的传输速率为 

( )
2H

D DT IDR
d d 2

H 2
D DT IDR

1

lb 1+ =lb 1 i i i

i i

j j i

K

j
j i

P
R

P
γ

σ
=
≠

⎛ ⎞
⎜ ⎟= +
⎜ ⎟

+⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑

v h

v h
 (9) 

其中， cγ 为 CU 处的信干噪比， di
γ 为第 i 个 DT 用

户的信干噪比。 
由于 D2D 不仅干扰 CU，也对 Eve 产生干扰，

因此 Eve 的窃听速率为 

( )
2H

BIE
e e 2H 2

D DT IE
1

=lb 1 =lb 1

i i

K

i

R
P

γ
σ

=

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟+ +
⎜ ⎟+⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑

v H f

v h
 (10) 

则 CU 的保密速率为 
 [ ]ec c eR R R

+
= −   (11) 

其中， [ ] { }= max ,0
+

⋅ ⋅ 。 

本文以 CU 的保密速率作为衡量系统中物理层

安全的性能指标，在满足 D2D 用户传输速率约束

条件下最大化 CU 的保密速率。综上所述，该优化

问题可以表示为 

 

ec,

H max

min
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其中，C1表示基站发射功率约束， maxP 为基站最大发

射功率；C2表示RIS 恒模约束；C3表示每条D2D 链

路的传输速率约束， minR 为D2D 用户能正常通信的最

小传输速率。由于变量之间存在高度耦合，问题式(12)
是一个典型的非凸优化问题[27]，难以求得最优解。

 
2  基于并行卷积神经网络的资源分配算法 

由于问题式(12)是一个非凸优化问题，为了解决

此问题，本节提出了一种并行 CNN 模型，如图 2 所

示。首先，采用卷积层对信道状态信息进行特征提取；

然后，通过全连接层选择最佳资源分配方案。该并行

CNN 模型既能降低单个模型的复杂度，又能提高模

型的稳定性、准确性和可扩展性，能够在显著降低复

杂度和运行时间情况下提升系统保密速率。 

 
图 2  并行 CNN 模型 
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具体地，首先，构建由 2 个 CNN 组成的并行

计算系统，设定每个 CNN 模型的具体参数；然后，

根据文献[28]算法得到大量数据样本，采用聚类方

法对数据样本聚类，将远离簇的离群点视为异常

值，对其剔除。而后对剩余数据样本做归一化处理，

得到所需数据集，并将数据集以 8:2 比例分为训练

集和验证集。最后，利用训练集训练模型，并用验

证集来验证并行 CNN 模型的效果。 
2.1  并行 CNN 建模 

本文设计了一种并行 CNN 计算模型，每个

CNN 的结构如图 3 所示。其中，一个 CNN 模型求

解波束成形向量 f ，将其构建成回归问题；另一个

CNN 模型求解 RIS 中 N 个反射单元的相移θ ，其

为典型的分类问题。 
具体地，每个模型均由以下两部分组成：1) 特

征提取部分，由三层卷积层构成，负责从信道信息

状态中提取关键特征；2) 资源选择部分，由两层全

连接层构成，利用提取的特征选择最佳资源配置方

案。由于并行 CNN 模型中每个 CNN 能够独立训练

和使用，运行时间将显著降低。 
2.2  数据预处理 

毫米波信道矩阵每个元素都拥有幅度和相位，即

每个元素均能采用 ieA θ 描述，根据欧拉公式
ie cos isinθ θ θ= + 进行转化，将每个元素表示为复数

形式。利用 CNN 模型训练时，使用复数作为输入将

难以提取特征[29]。因此，本文将元素的实部和虚部拆

分再拼接成一个二维矩阵。根据系统配置，CNN 模

型的输入数据维度为{M+N+MN+K2+K2N, 2}。 
2.3  训练阶段 

首先，对网络参数初始化，将信道信息输入神

经网络，通过网络前向传播计算得到输出。然后，

对输出结果进行运算得到损失函数，再利用反向传

播更新网络参数。最后，使模型输出的损失函数降

到最低并趋于稳定，完成 CNN 模型的训练。 
具体地，CNN 每层参数如图 3 所示。第一卷积

层卷积核数量为 5，卷积核大小为 2×3，激活函数

为 ReLU；第二卷积层卷积核数量为 7，卷积核大

小为 2×2，激活函数为 ReLU；第三卷积层卷积核

数量为 5，卷积核大小为 3×3，激活函数为 ReLU；

第一全连接层的神经元个数为 256，激活函数为

ReLU；第二全连接层的神经元个数为 64，激活函

数为ReLU。特别地，用于求解波束成形向量的CNN
是回归问题，因此输出层采用最小均方误差（MSE, 
mean-square error）作为损失函数；用于求解 RIS
相移是分类问题，损失函数采用 Softmax 函数。 
2.4  测试阶段 

为了验证并行 CNN 模型的泛化性能，在测试阶

段，使用测试数据集对训练完成的模型进行评估。具

体地，首先将信道矩阵作为输入，训练完成输出并行

CNN 模型，然后将输出结果与传统算法比较，计算并

行CNN 模型的预测精度。具体过程如算法 1 所示。 
算法 1  并行 CNN 算法 
输入  信道矩阵 BIH ，

BC

Hh ， 
BDR

Hg ， BEg ，
IC

Hh ，

IDR

Hh ，
IE

Hg ， DRIh ， DTDRh ， DTCg 和
DTE

Hg  

输出  并行 CNN 模型 
步骤 1  构建并行 CNN 模型，将数据集分为训

练集和测试集两部分。 
步骤 2  随机初始模型中神经元权重，设置学

习速率 η （0<η<1）、每批输入数据量 Batch size 及

训练次数 Epoch。
 

步骤 3  训练并行 CNN，输入训练数据，经过

前向传播得到输出值，采用误差函数计算误差，并

使用 Adam 优化器优化网络中的参数。 
步骤 4  重复步骤 3，直至误差值小于误差容

限或达到最大训练次数。 
步骤5  利用验证集评估并行CNN模型的性能。 

3  仿真实验与分析 

本节通过仿真实验验证所提算法的有效性。仿真

平台由 Python3 开发，采用深度学习平台 Pytorch 来完

 
图 3  单个 CNN 的结构 
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成并行CNN模型的搭建和训练。系统部署如图4所示，

其他仿真参数如表 1 所示。同时采用以下 3 种基准方

案进行对比：1) 系统不部署RIS（无RIS 方案）；2) 系
统部署 RIS，采用随机相移；3) 系统部署 RIS，采用

块坐标下降法[9]求RIS 相移，简称为文献[9]方案。 

 
图 4  系统部署 

表 1 仿真参数 

参数 取值 

RIS-D2D 小区半径/m 500 

D2D 最大通信距离/m 10~50 

D2D 用户数 [8,20] 

BS 最大发射功率/dBm 25 

D2D 发射功率/dBm 10 

噪声功率密度 1/(dBm Hz )−⋅  −116 

路径损失指数 2 

路径损失常数 1 

阴影衰落/dB 8  

D2D 用户最低 SINR/dB 7  

学习率 0.01 

Dropout 0.5 

优化器 Adam 

Batch size 16 
 

所提并行 CNN 模型的训练误差随训练次数的

变化如图 5 所示。从图 5 可知，训练误差随训练次

数的增加而减小，当训练次数为 2 000 次时，训练

误差趋于稳定，达到收敛。 
CU 最大保密传输速率与 RIS 反射元素数量 N

的关系如图6所示。从图6可知，当 BP =25 dB和K=15

时，所提方案优于其他 3 种基准方案，且随着 RIS
反射元素数量增加，CU 最大保密速率呈单调递增趋

势。当反射元素数量 N=30 时，所提方案的 CU 最大

保密速率比文献[9]方案、随机相移和无 RIS 方案分

别高出 0.675 bit/s、1.790 bit/s 和 6.747 bit/s，证明了

所提方案的有效性。 

 
图 5  训练误差随训练次数的变化 

 
图 6  CU 最大保密传输速率与 RIS 反射元素数量 N 的关系 

CU 最大保密速率与基站发射功率 BP 的关系如

图 7 所示。当 K=15 和 N=40 时，随着 BP 增加，CU

最大保密速率呈递增趋势，且所提方案优于其他 3 种

基准方案。对比分析可知，RIS 辅助的系统保密速率

明显优于无 RIS 方案，尤其是随着基站发射功率的

增大，RIS 方案与无 RIS 方案的差异愈加明显，原

因在于 RIS 为系统提供了新的自由度和分集增益。 

 
图 7  CU 最大保密速率与基站发射功率 PB 的关系 
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CU最大保密速率与D2D用户数量K的关系如

图8所示。从图8可以看出，当基站发射功率 BP =25 dB

和 RIS 反射元素 N=40 时，随着 D2D 用户数量增加，

CU 最大保密速率逐渐下降，原因在于随着小区内

D2D 数量增加，D2D 用户对 CU 用户的干扰也会愈

加严重，但所提方案的 CU 最大保密速率仍然优于

其他 3 种基准方案。 

 
图 8  CU 最大保密速率与 D2D 用户数量 K 的关系 

由于随机相移和无 RIS 这 2 种基准方案未考虑

RIS 相移的优化且系统性能较差，因此，本文主要

比较了不同 RIS 反射元素数量和 D2D 数量情形下

所提并行 CNN 算法与块坐标下降法[9]的运算时间。

为了便于分析比较，2 种算法的仿真均在处理器为

R7-5800H @3.2 GHz、16 GB 运行内存、6 GB 显存

的机器上运行，基站发射功率为 BP =25 dB，每次仅

调整 RIS 反射元素数量或 D2D 用户数量其中一个

变量，分别得到运算时间与 RIS 反射元素数量及

D2D 用户数量关系如图 9 所示。从图 9(a)可知，并

行 CNN 算法所需运算时间远小于块坐标下降法，

且随着 RIS 反射元素数量的增加，这种差距愈加显

著。从图 9(b)可知，随着小区内 D2D 用户数量增加，

块坐标下降法的运算时间也越来越长，而并行 CNN
算法运行时间基本不变，且远小于块坐标下降法。

原因在于随着 RIS 反射元素数量或 D2D 用户数量

增加，系统将变得更加复杂，所需处理的数据维度

也随之增大，传统凸优化方法的计算复杂度将明显

增加，因此，需要更长的运算时间。 

4  结束语 

根据 RIS 增强反射信号以及降低干扰的特点，

本文针对 RIS 辅助 D2D 保密通信系统，提出了一种

资源分配方案，对基站波束成形向量和 RIS 相移进

行优化，在基站发射功率、D2D 传输速率和 RIS 相

移约束下使 CU 保密速率最大化。由于该优化问题

是非凸问题，难以直接求解，本文提出一种基于并

行 CNN 模型的资源分配算法。仿真结果表明，本

文所提算法具有良好的收敛性，能够有效提升 CU
保密速率，且时间复杂度显著小于传统凸优化算

法。实验结果表明，RIS 辅助的 D2D 通信系统保密

速率要明显优于无 RIS 的系统。 
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