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基于深度学习的传感云 sink 节点最优能效 SWIPT 波束成形设计 
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摘  要：为了解决传统基于最优化方法所设计的无线网络资源管理策略通常复杂度较高且实时性差，不利于在线

决策制定的问题，针对基于 SWIPT 的传感云系统，建立汇聚（sink）节点能效最大化问题及其数学模型，然后引

入深度学习方法，通过对最优化算法的学习实现更低复杂度与更高实时性的算法设计。为了实现深度学习算法在

网络资源分配中的应用，首先将 sink 节点最优能效模型转化为高维可求解形式，设计具有迭代形式的

SWIPT-WMMSE 算法实现最优波束成形矢量的求解，同时证明了算法的收敛性。然后基于 DNN 逼近误差的传递

过程推导了 DNN 设计准则，并通过对 DNN 的训练实现其对 SWIPT-WMMSE 算法的逼近。最后通过仿真实验分

别验证了 SWIPT-WMMSE 算法与 DNN 算法的有效性，及 DNN 算法的逼近效果和在提升系统性能方面的优势。 
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Abstract: To solve the problems of high complexity and poor real-time performance caused by traditional wireless re-
source management based on optimization methods, the energy efficiency maximization problem of sink node and its 
mathematical model were established for SWIPT-enabled sensor-cloud system, then the deep learning method was intro-
duced to realize the solving and online decision-making with lower complexity and higher real-time performance. The 
mathematical model was transformed into a high-dimensional solvable form, and then a SWIFT-WMMSE algorithm with 
iterated forms was designed to solve optimal beamforming vector. The convergence of SWIPT-WMMSE algorithm was 
proved. Then, based on error propagation of DNN approximation, the scale design criteria for the DNN was deduced, and 
the approximation was realized through DNN training. Finally, the simulation results verify the effectiveness of 
SWIPT-WMMSE and DNN algorithm, as well as the approximation effect of DNN and its system performance gains. 
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1  引言 

无线传感网络（WSN, wireless sensor network）
在万物互联中扮演着重要的角色。然而，传统的

WSN 通常受制于能量、计算、通信和规模等资源

有限的约束，无法为大型应用提供及时高效的服

务。传感云（sensor cloud）系统突破了这一限制，

利用云端在线或离线的高性能计算与实时数据处

理能力，拓展了 WSN 的应用规模和服务范围，推

动万物互联的进步[1-3]。 
对底层 WSN 进行高效的资源规划是实现传感

云系统应用的首要任务[3]。为了提升 WSN 中能量

规划的自由度以延长网络生命周期，无线功率传输

（WPT, wireless power transfer）技术被引入以实现能

量冗余节点与能量匮乏节点间的能量均衡。截至目

前，WPT 在 WSN 中的应用形式主要有无线供电通

信（WPC, wireless powered communication）和无线

携能通信（SWIPT, simultaneous wireless information 
and power transfer），前者将 WPT 与无线信息传输

（WIT, wireless information transmit）规划在不同的

时段中运行，后者则实现了同步传输。WPT 所伴随

的非线性能量收集过程增加了 WSN 资源规划的难

度，传统的网络资源管理方法无法适用。文献[4]
基于列转换方法，将目标函数的比例和形式转化为

等价的减法形式，能够设计出有效的迭代最优资源

分配算法。在每次迭代中，通过半定松弛方法求解

其中具有秩约束的最优解。文献[5]给出了下行链路

多用户 SWIPT 系统的速率−能量区域。将其中参数

代入文献[4]中，同时将基于线性模型的系统能量收

集最大化为目标的资源分配算法作为对比基准，代

入 SWIPT 系统中与饱和非线性模型进行对比。结

果表明，基准算法由于使一部分能量收集器饱和，

另一部分则没有充分利用，因此不能够最大化系统

资源利用率，同时为发射节点增加多天线配置能够

提供额外的空间自由度，显著增加资源分配方案的

系统增益。进一步地，文献[5]采用 WPC 的时序规

划，设计了非线性能量收集模型下多输入多输出

（MIMO, multiple-input and multiple-output）多用户

无线认知网络的最优波束成形，以分别实现 overlay
和 underlay 场景下的系统吞吐量最大化。利用半定

松弛与 S-过程将其联合凹模型转化为等效凸问题，

然后利用 KKT（Karush-Kuhn-Tucker）条件与拉格

朗日方程得到最优解。不同于文献[5]方法，文献[3]

则利用最优停止理论，求解基于 SWIPT 的 WSN 系

统中，汇聚（sink）节点何时开始 SWIPT 传输以实

现系统能效最大化的问题，该问题的求解依赖于对

未来较好信道状态信息（CSI, channel state infor-
mation）的期望和当前能效之间的折中。综上所述，

传统的无线网络资源规划通常基于最优化方法，将

其构建的问题模型通过适当的数学变换实现问题

的解耦合凸形式转换，当涉及能量收集的非线性、

模型非凸、整型参数时将导致问题难以求解，或其

算法具有较高的复杂度难以实现实时的资源规划，

因此，基于优化方法的规划算法难以满足传感云中

大规模 WSN 和系统实时性的需求。 
为了克服这一困难，文献[6]提出使用多层网络

以拟合迭代软阈值算法（ISTA, iterative soft- thre-
sholding algorithm），并将其应用于大规模稀疏优化

中，其中多层网络模型中的参数通过离线训练的方

式进行“学习”得到。文献[7-8]利用这种“学习”

的思想，分别用于非负矩阵分解和反向乘法器设

计。这些研究验证了“学习”方法能够实现对优化

算法的逼近，推动机器学习方法在网络资源规划中

的应用。然而，网络资源规划中建立机器学习模型

的首要问题是何种优化算法能够被有效学习，以及

如何设计可迭代的计算机优化算法生成足量的数

据集用于模型的训练和测试。文献[9]从理论的角度

论证了全连接深度神经网络（DNN, deep neural 
network）通过训练以精确拟合最优化算法的可行

性，给出了迭代优化算法的广义逼近定理，即当输

入输出满足确定的紧密集且存在连续多层映射关

系时，包含有限隐藏层单元的 DNN 能够实现从参

数和初始化输入到最终输出之间的有效逼近。得益

于机器学习方法更好的实时特性，文献[9]基于深度

强化学习设计了无线网络动态功率分配方法，能够

在一定程度上缓解基于模型方法的不精确和 CSI的
时延。文献[10]利用 DNN k-step 预测，解决了高动

态环境下 5G MIMO 空时分组编码系统中的决策定

向信道估计问题，结果表明基于 DNN 的机器学习

方法能够很好地学习衰落信道的统计特性，在不需

要精确估计多普勒速率的前提下较传统决策定向

信道估计算法实现更低的传播误差。文献[11]针
对平面布局的设备到设备（D2D, device to device）
网络，将 CSI 估计替换为网络密度图形式，利用

卷积深度神经网络学习实现网络干扰链路的规

划。由此可见，机器学习方法在有限替代传统最
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优化方法的同时，能够实现无线网络资源的动态

规划。文献[12]使用深度强化学习实现非正交多

址（NOMA, non-orthogonal multiple-access）功率

与信道的联合优化分配，设计深度强化学习的最

优 NOMA 协议，通过在发送端叠加编码和在接收

端连续消除干扰实现不同用户在同一信道上的复

用。文献[13]提出一种在线学习方法，利用组合

的多臂 Bandit 算法来跟踪 5G 网络中 D2D 的模式

选择与资源分配策略的组合特性。文献[14]提出

了一种基于深度强化学习的分布式动态功率分配

方法，每个发射机只收集本地信道状态和服务质

量信息，降低计算复杂度的同时实现了近似最优

的功率分配。然而，上述研究未能考虑当前融合

WPC 的无线网络资源管理问题，如何将机器学习

方法应用于 WIT 与 WPT 的联合优化中仍是有待

解决的关键问题。 
基于上述分析，本文考虑机器学习方法的特

性，构建传感云网络将节点的学习过程卸载至云端

进行，进一步降低节点的计算能耗和决策时延。同

时基于 SWIPT 应用实现多天线 sink 节点更高的资

源复用率。 
本文主要的研究工作如下。 
1) 建立下行 SWIPT、上行 WIT 的底层传感网

模型，给出 sink 节点能效定义并提出 sink 节点的最

优能效问题，该问题为 NP 难问题；通过数学方法

将 sink节点能效最优化问题的数学模型转换为高维

可求解形式，设计迭代式的 SWIPT-WMMSE
（weighted minimum mean squared error）算法以实现

最优波束成形向量的求解；理论证明了 SWIPT- 
WMMSE 算法的收敛性。 

2) 提出 DNN 对 SWIPT-WMMSE 算法的可逼

近性，并依据神经网络实现逼近的误差传递过程，

提出迭代式算法在最终输出满足给定误差时的网

络规模设计依据，并据此设计 DNN 算法以实现对

SWIPT-WMMSE 算法的学习，制定基于 DNN 算法

的 sink 节点最优能效策略。 
3) 通过仿真实验，首先验证了 SWIPT- 

WMMSE 算法的有效性与性能，并通过 DNN 算法

与其的对比，验证了 DNN 算法的逼近效果及其在

降低复杂度和提升实时性方面的优势。仿真结果表

明，基于深度学习的网络资源分配方法实现了较好

的逼近效果并缩短了系统决策时长，有利于提升系

统性能。 

2  系统模型 

本文采用的传感云系统结构如图 1 所示。 

 
图 1  传感云系统结构 

首先，对底层传感器网络中传感器节点的分布

特性进行描述。由于底层节点的分布具有较强的随

机性，当前大多研究工作使用泊松分布描述该随机

性[15-17]，如文献[15]中考虑底层节点以泊松点过程

（PPP, Possion point process）进行聚类，而文献[16-17]
则分别使用等边六边形的 PPP 和泊松洞过程（PHP, 
Possion hole process）对底层节点分布特征进行描

述。另一方面，由于 WPT 过程中节点能量收集的

“双近−远”[18]效应，基于 SWIPT 的底层网络通常

采用规则化且可拓展的单元式结构[19-20]，该单元的

范围相对于传统小区范围较小，因此单元内的能量

收集节点通常依据中心节点的能力进行主动部署。

本文考虑到底层传感器网络中所制定的 sink 节点

运行策略的可复制性和网络的可扩展性，将底层

传感器网络中的传感器分布区域划分为连续的等

边六边形蜂窝状结构，并假设每个蜂窝区域内的

传感器节点数量相差不大。在每个蜂窝区域的中

心位置部署一个 sink 节点，用于向其所在小区中

的传感器节点提供 SWIPT 服务并回收节点的感

知数据用于云端应用。此处的 sink 节点为具有较

强数据收集能力的传感器区域中心节点，且由稳

定电源供电，区域内的传感器节点均具有能量收

集能力，其全部能量均收集自 sink 节点的下行

SWIPT 过程。 
其次，针对底层网络相对云端而言处于“边缘”

位置的情形，虽然当前研究表明边缘计算（EC, edge 
computing）能够为边缘网络提供更快速的响应能力

和更低的时延[21-23]，但这并不能够代替本文系统中

的云端，原因主要有 2 个方面。其一，本文考虑使
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用 DNN 制定 sink 节点的运行决策，即求解最优波

束成形矩阵，此时涉及 2 个过程：训练出一个误差

在可接受范围内并可以代替 SWIPT-WMMSE 算法

的 DNN 模型；使用训练好的 DNN 将当前的系统状

态（信道状态、能量状态等）作为输入得到最优波

束成形输出。第一个过程需要消耗较多的算力，且

可以离线进行，无实时性需求，因此这个过程考虑

利用云端实现以进一步节省底层网络能耗。第二个过

程中，云端训练好的 DNN 模型下放至 sink 节点，由

sink 节点使用该模型进行计算得到波束成形决策，这

过程不涉及迭代式的机器计算，因此不占用过多资

源，实现了 DNN 代替传统最优化算法在 sink 节点决

策制定中提供更低的资源消耗和更高的计算实时性。

其二，对于 EC 系统，通常需要设计专用的机器学习

方法以适应边缘网络的分布式特性[24]，或需重新设计

边缘网络的计算卸载方法以适应机器学习的梯度

下降过程等[25]，这将增加底层传感器网络的决策制定

复杂度和运算能耗，且无法实现云端应用对底层网络

的整体监测和控制。因此，考虑以上 2 个方面的因素，

本文使用传感云系统，构建基于深度学习的 sink 节点

最优能效 SWIPT 波束成形矩阵设计方法。 
传感网的系统周期分为 2 个阶段：下行 SWIPT

与上行 WIT。在下行阶段中，sink 节点向本小区内

的传感器节点提供 SWIPT 服务，传感器节点则以

功率分割（PS, power split）[26]的工作方式实现能量

与任务信息的同步接收并假设下行阶段的时长对

于任务信息的接收是充分的[3]，上行阶段中传感器

节点利用下行阶段收集到的能量，将采集到的数据

上传至 sink 节点。图 2 给出了系统的运行时序，其

中，第 i (i=1,2,…,I)个小区的系统周期表示为 Ti，下

行阶段的时长因子为 iη 。为了进一步提升系统性

能，sink 节点配备了多天线以增强 SWIPT 效率，同

时传感器节点配备单一天线。然后，构建系统能效优

化问题并分别设计 SWIPT-WMMSE 算法与深度学习

算法求解最优波束成形矢量，验证深度学习方法在传

感云系统资源规划应用中的有效性与性能。同时，sink
节点配备单一天线的场景，可通过将数学模型中信道

向量替换为信道系数以实现本文方法的应用。 
2.1  下行阶段 

在下行阶段中，由 sink 节点向传感器节点提供

SWIPT 服务。假设底层传感网中的小区数量为 I 个，

第 i（i=1, 2, …,I）个小区内 sink 节点所配备的天线

数量为 Mi，发送功率为 Pi，传感器节点总数量为

Ki，且均基于 PS 的工作模式实现同步的能量收集

与任务信息解码。于是，第 k（k=1, 2, …, Ki）个传

感器节点收集到的能量可表示为 

  2
ik i i ik i i iE P Tρ η= h w  (1) 

其中， 1 iM
ik

×∈h C 表示 sink 节点与第 k 个传感器节

点之间的信道系数， 1iM
i

×∈w C 表示发送波束成形向

量并满足约束
2 1iw ≤ ， iρ 为 PS 比， iη 为时长因

子，即下行时段时长相对系统周期 iT 的占比。 

 
图 2  系统运行时序 

2.2  上行阶段 
在上行阶段中，小区内全部传感器节点将感知

数据同时发送给 sink 节点，sink 节点基于最大比合

并（MRC, maximal ratio combining）的线性检测算

法[27]实现信号检测。其中，传感器节点发送数据所

消耗的能量全部来自下行阶段的能量收集，且在上

行阶段中全部用于信息传输。与此同时，假设第 k 个
传感器节点发送的符号是一个均值为零且方差为

pik的高斯随机变量 sik，且 2E[| | ] 1iks = ，pik为传感器

节点的发送功率。于是，上行阶段第 i 个小区中 sink
节点的信号与干扰加噪声比（SINR, signal to inter-
ference-plus-noise ratio）可表示为 

 

H

1

H 2

1

SINR

K

ik ik ik
k

i K

ij ij ij i
k j k

p

p σ

=

= ≠

=
+

∑

∑∑

h h

h h
 (2) 

其中， 2
iσ 表示 sink 节点端的噪声功率。基于传感

器节点功率分配问题，构建上行阶段中当前小区加

权吞吐量最大化问题的数学表达式为 

 

( )
1 1, , , , 1
max TPS max log det 1 SINR

s.t. 0 (1 )
1,2, ,

i iK i iK

I

ip p p p i

ik i i ikp T E
i I

η
=

= +

−

∀ =

∑
≤ ≤

 (3)
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其中，约束条件表示与第 i 个小区中第 k 个传感器

节点在下行阶段所收集到总能量 ikE 相关的上行阶

段最大能耗约束。 
2.3  sink 节点的最优能效问题 

在底层的传感网络中，每个 sink 节点消耗自身

能量为传感器节点提供 SWIPT 服务，并在上行阶

段收集传感器节点回传的数据作为服务回报。同

时，由于传感器节点运行的全部能量来自下行阶段

的能量收集，因此依据能量守恒定律，sink 节点用

于 SWIPT 的能耗等于路径损耗与传感器节点收

集能量之和，其中传感器收集能量又全部用于环

境感知与数据传输。于是，底层传感网中全体 sink
节点的能效可定义为其服务回报与所付出的能量

之比，即上行吞吐量与下行 SWIPT 能耗之比，可

表示为 

 SINK

1

TPSEE I

i i i i
i

P Tη Ψ
=

=
+∑

 (4) 

其中， i i iP Tη 表示 sink 节点 i 在下行阶段用于

SWIPT 的能耗， iΨ 表示 sink 节点 i 下行阶段的

固有能耗。 
于是，sink 节点的能效优化问题，可视为其下

行阶段所消耗能量与上行阶段所实现吞吐量之间

的均衡，其目标为求解 sink 节点最优的波束成形矩

阵 opt opt opt opt
1 2[ , , , ]I=W w w w ，以实现传感网中 sink

节点的能效最大化，其数学表达式为 

 

SINK

2

2

max EE

s.t. 0 ,
1

1,2, , , 1,2, ,

1

i i ik i i
ik

i

i

P
p

k K i I

ρ η
η−

∀ = ∀ =

W

h w

w

≤ ≤

≤

 

 (5)

 

由于问题式(5)中含有式(3)中所述功率分配问

题，因此问题式(5)为非凸的且是 NP 难问题[28]。由

于在上行阶段不涉及 WPT，因此可将上行过程视为

存在干扰的多址接入信道（IMAC, interfering mul-
tiple-access channel）的功率分配问题，且 sink 节点

不具有连续干扰消除能力[29]。于是，基于求解干扰

多址接入信道（IMAC, interfering multiple-access 
channel）功率分配问题的 WMMSE 算法[29]，设计

SWIPT-WMMSE 算法以求解 sink 节点的最优能效

问题。 

3  算法设计 

为了实现深度学习在 sink节点能效优化问题中

的应用，需首先设计基准的最优化算法以建立“学

习”对象。由于“学习”过程中必然存在误差，因

此基准算法的设计应具有迭代形式，能够迭代评估

每次逼近过程中的误差传递及误差上限。本节通过

将问题式(5)转化为高维可求解形式，设计迭代的

SWIPT-WMMSE 算法，以建立深度学习方法应用过

程中的“学习”对象。 
3.1  SWIPT-WMMSE 算法 

sink 节点的能效优化问题可视为能量收集约束

下的上行吞吐量最大化问题，其最优波束成形矩阵
optW 的求解可分为以下 2 个步骤：首先求解加权吞

吐量最大化问题，得到小区内传感器节点的最优发

送功率；然后依据最优发送功率，求解满足约束
2 1iw ≤ 的 sink 节点波束成形向量，得到最优波束

成形矩阵 optW 。其中，加权吞吐量最大化问题可基

于求解 IMAC功率分配问题的WMMSE算法求解[29]。

另一方面，文献[5, 30]已证明其最优波束成形向量
opt

iw 所对应的协方差矩阵满足秩一约束，因此在步

骤 2 的求解中，可令 H
i i i=W w w 并将约束

2 1iw ≤

替换为 rank( ) 1i =W ，通过对 iW 的特征向量的分解

得到最优波束成形向量 opt
iw ，并由此构建传感云系

统的最优能效矩阵 optW 。 
根据上述分析，首先基于MMSE-SINR等式[31]，

将上述最大化问题转换为高维空间的可求解问题，

引入等式 MMSE 1/ (1 SINR )i i= + ，其中 MMSEi 表

示 sink 节点 i 的最小均方误差（MMSE, minimum 
mean squared error）。转换后的形式为 

 

( )( )
1

SWIPT
1

log
max EE max

s.t. 0
(1 )

1,2, , , 1,2, ,

K

ik ik ikI
k

i i i i i

ik
ik

i i

x e x

P T

E
z

T
k K i I

η Ψ

η

=

=

−
=

+

−

∀ = ∀ =

∑
∑x,Y,z

≤ ≤

 (6)

 

其中， ( ) ( )2 2H H 2 H1ik ik ik ik ij ij ij ik ik ik
j k

e z z σ
≠

= − + +∑y h y h y y 。 

引入变量 , ,ik ik ikx zy 分别表示第 i 个小区中第 k

个传感器节点的权重系数、上行阶段波束成形器的

发 送 增 益 和 接 收 增 益 。 算 法 1 给 出 了

SWIPT-WMMSE 算法求解 sink 节点最优能效的波
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束成形矩阵的详细过程。在算法的复杂度方面，由

于算法 1 的计算复杂度与 WMMSE 算法复杂度相

关，因此，基于文献[29]中给出的 WMMSE 算法复

杂 度 ， 可 以 得 到 算 法 1 的 计 算 复 杂 度 为

( )2 2 2 2 3 3 3O K M K M K M K K+ + + + ，其中，K 为蜂

窝区域内传感器节点数量，M为 sink节点天线数量，

算法复杂度的表示方法为大 O 表示法。 
算法 1  SWIPT-WMMSE 算法 
1) 初始化 ( )0 / 1 ,ik i i i iz P kρη η= − ∀  

2) 计算

( )

0
0

20 2

1

,ik ik
ik K

H
ij ij ij i

j

z
k

z σ
=

= ∀
+∑

h
y

h h
 

3) 计算 ( ) 10 0 01 ,H
ik ik ik ikx z k

−
= − ∀y h  

4) 设置 0t =  
5) for 循环 
6) 1t t= +  
7) 更新 

( )
( )1 1 H

H1 1 1

1

/ 1
,

0

t t
t i i i iik ik ik ik
ik K

t t H t
ij ij ij ij ij ij

j

Px
z k

x

ρη ηα

α

− −

− − −

=

⎡ ⎤
⎢ ⎥ −⎢ ⎥= ∀
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦
∑

y h

y h h y
 

8) 更新
( )2 H 2

1

,
t

t ik ik
ik K t

ik ij ij ij

z
k

z σ
=

= ∀
+∑

h
y

h h
 

9) 更新 ( ) 1H1 ,t t t
ik ik ij ikx z k

−
= − ∀y h  

10)  until ( ) ( )1

1 1
log det log det

K K
t t
ij ij

j j
x x ε−

= =

−∑ ∑ ≤  

11) 计算
2 ,ik ikp z k= ∀ ，计算 = (1 )ik ik i iE p Tη− ，

计算
( ) 11 H

ik ik ik
i

i i i i

E

P Tρη

−−

=
h h

W  

12) 计算 iW 的特征向量 iw ，输出最优波束成形

矩阵 optW  
3.2  算法收敛性 

由于转换后的高维空间可求解问题式(6)含
有一个可微的目标函数和一个可分离为变量

, ,ik ik ikx zy 的约束集，因此，问题满足广义最优化

理论[32]，即 SWIPT-WMMSE 算法可视为对式(6)
的块坐标下降法的应用，算法收敛于式(6)的一个

稳定点 *z 。下面证明当且仅当与 *z 对应的

( )*, *, *x zy 是式(6)的稳定点时， *z 是式(5)的稳定

点。定义 

 ( )
( )( )

1
1

1

log
, , =

K

ik ik ikI
k

i i i i i

x e x
x z

P T
ϕ

η Ψ
=

=

−

+

∑
∑y   (7) 

 ( )
( )mmse

1
2

1

log
=

K

ikI
k

i i i i i

e
z

P T
ϕ

η Ψ
=

= +

∑
∑   (8) 

其中， mmse
ike 为 MMSE 接收器[33]的均方误差（MSE, 

mean-square error），定义为 

 ( ) 1
mmse 2 2 H 2 H

1
=1 K

ik ik ik ij ij ij i ikj
e z z σ

−

=
− +∑h h h h  (9) 

由于 ( )*, *, *x zy 是式(6)的稳定点且式(6)的约

束的表示形式为笛卡尔积形式，因此有 

( ) ( )( )H* * * *
1Tr , , 0, , ,

ik ik ik ikx z i kϕ∇ − ∀ ∀y y y y y≤  (10) 

( ) ( )( )H* * * *
1Tr , , 0, , ,

ikx ik ik ikx z x x x i kϕ∇ − ∀ ∀y ≤  (11) 

( ) ( )( )H* * * *
1Tr , , 0,z ik ik ikx z z z zϕ∇ − ∀ ∈y ≤ Z  (12) 

其中， { }= | 0 /(1 ) , ,ik ik i iz z E T k iη− ∀ ∀≤ ≤�Z 为可

行集。由于式(10)和式(11)对于每个 iky 和 ikx 均成

立，则有 

 
1

mmse 2 H 2

1
* = =

K

ik ik ij ij ij i ik ik
j

z zσ
−

=

⎛ ⎞
+⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑y y h h h  (13) 

 ( ) 1mmse* =ik ikx e
−

  (14) 

令 m
ijz 表示算法 SWIPT-WMMSE 的第m次迭代

过程中 ijz 的入口，使用链式法则[34]可得 

 

( ) ( )

( ) ( ) ( )

* * * * *
1 *

1

mmse * *
1 2mmse

1

, , ,
Tr

Tr

K
ik

ikm m
kij ij

K
ik

ik m m
k ij ij

x z e z
x

z z

e z z
e

z z

ϕ

ϕ

=

−

=

⎛ ⎞∂ ∂
⎜ ⎟= =
⎜ ⎟∂ ∂⎝ ⎠

⎛ ⎞∂ ∂
⎜ ⎟ =
⎜ ⎟∂ ∂⎝ ⎠

∑

∑

y y

 

(15)

 

其中，第一个等式和最后一个等式来自链式法则，

第二个等式来自式(14)。因此，由式(12)可知 

 
( ) ( )( )
( ) ( )( )

H* *
2

H* * * *
1

Tr =

Tr , , 0

z

z

z z z

x z z z

ϕ

ϕ

∇ −

∇ −y ≤  (16) 

即为问题式(5)中 *z 的稳定条件。 
综上所述，SWIPT-WMMSE 算法迭代过程中产

生的任意极点 * * *( , , )x zy 是式(6)的稳定点，且对应

的 *z 是式(5)的稳定点。反之，如果 *z 是式(5)的稳

定点，则点 * * *( , , )x zy 是式(6)的稳定点。 
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4  基于 DNN 的最优能效算法设计 

以 SWIPT-WMMSE 算法为基准，本节基于

DNN 实 现 对 基 准 算 法 的 逼 近 ， 代 替

SWIPT-WMMSE 算法使系统实现更好的实时性与

更低的计算复杂度，从而降低系统能耗。本节首先

讨论了基准算法的可逼近性与 DNN 规模的设计依

据，然后通过训练与测试 2 个环节构建 DNN 模型。

其中，训练环节与测试环节如图 3 所示。 

  
图 3  DNN 模型的训练与测试环节 

4.1  可逼近性与网络规模 
基于前文设计的 SWIPT-WMMSE 算法，本节

研究 DNN 实现对其逼近，从而获得相近的系统性

能和更快速的决策过程。然而，使用 DNN 逼近

SWIPT-WMMSE 算法的首要问题是能否逼近及网

络规模设计。基于文献[9]中迭代算法的神经网络广

义逼近定理，建立引理 1，然后给出 DNN 逼近

SWIPT-WMMSE 算法的网络规模设计依据。 
引理 1  给定如式(17)所示的信道可行集用于生

成 SWIPT-WMMSE 算法计算过程的信道参数，则由

信道参数h和初始量λ 0到算法输出λ T之间的映射能

够使用一个具有 N 个隐藏单元且带有激活函数的

DNN 进行逼近，如式(18)所示，且对于任意给定的误

差 0ε≥ ，存在足够大的正数 N，使式(19)成立。 

{

{ }

min max

min
1

= | | (1, ) | ,

, , 1,2, , , ( ) ,

ik i

K
t

i i ik
i

h H m H

i k m M z h Z t
=

⎫∀ ∈ ∀ ⎬
⎭

∑

h： ≤ ≤

≥

H

 (17)
 

1 0 0 0( ( ( , ) , ), ) ( , )t t t tf f f z z z F zλ λ λ−= =  (18) 
0 0sup DNN ( , ) ( , )t

N
h

z F zλ λ ε
∈

− ≤
H

 (19) 

式(17)中， min maxH H和 分别为信道参数可能取

得的最小值和最大值； min 0Z > 为人为设置的误差

传递界值，以确保全体 z 的集合为紧集。在引理 1
中，信道可行集确保其信道参数满足紧集，参数

0 zλ 和 均满足确定紧集 和 ，即最优化问题式(6)
中的最优化参数集合为紧集。由于连续映射的叠加

依旧是连续的，因此式(18)成立。参考文献[35]
中定理 2.1，对于任意的紧集 、 和任意 0iδ > ，

存在 Ni 使式(20)成立。 

 
( )0

0 0

,
sup NET ( , ) ( , )

i

t
N i i

x z
z F zλ λ δ− ≤  (20) 

假设 xt 的维度为 L，将上述 L 个 NET 叠加起来

建立一个更大的 DNN，即 0DNN=NET ( , ),N zλ  

1

L

l
l

N N
=

= ∑ 。取 = i Lε δ ，即可得到式(19)。 

引 理 1 表 明 对 于 具 有 迭 代 形 式 的

SWIPT-WMMSE 算法，DNN 能够基于有限数量的

隐藏单元对其进行逼近。依据文献[9]中多层神经网

络对于乘法和除法运算的逼近及其误差传递过程，

本文利用网络的重复叠加，实现对用于 SWIPT- 
WMMSE 算法逼近的 DNN 规模设计。 

定义 DNN 算法第 t 次逼近的输出及其误差上

界分别为 ˆt
ikz 和 ˆmax t t

t i ik ikz zε = − ，推导 DNN 算法

近似误差上界与网络规模的关系。针对 SWIPT- 
WMMSE 算法中的 3 个更新规则，给出其逼近形式

与误差上界。 
为了方便计算，将算法 1 中的更新规则重写为 

 ( )
( )

2
H

2 2 2

1

t
ik ikt t

ik ik ik K
t
ik ik i

j

z
a

z σ
=

= =
+∑

h
y h

h
 (21) 

 ( ) 1
1t t t t

ik ik ik ikb x a z
−

= = −   (22) 

 ( )

1 1

max21 1

1

,
0

t t
ik ik

t K
t tik

ij ij ij
j

b a
Pz k

b aα

− −

− −

=

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ∀⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦
∑  (23) 

依据文献[9]中 DNN 对于乘法和除法运算的误

差传递，参数 , ,t t t
ik ik ika b z 的逼近误差上界分别为 

( )( )2 2 2
max max max max

4

4 1
ˆ 1

it t
ik ik

i

H P K H P
a a

σ

σ

⎛ ⎞+ −
⎜ ⎟− + ⋅
⎜ ⎟
⎝ ⎠

≤  

( ) ( )max ,2 = max ,2n nDε ε− − (24)
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( ) ( )
2 2

max max max

4

4
ˆ 1 max ,2

it t n
ik ik
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b b

σ
ε

σ
−

⎛ ⎞+
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  (25) 
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( )

( )
( ) ( )

1 1
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min min

2 2 2
max max max max

2 2
max max

2 2
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2 2 2
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( 1)
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max ,2 = ( )max ,2
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K H
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+ +

=

− −

⎧
− +⎨
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− + ⋅

+ ⋅

− + ⋅

+ +

∑

≤

 

(26) 

将全部变量使用二进制展开并假设 2 nε −≥ ，即

当一次迭代逼近过程中的逼近误差被放大 ( )g D 倍

时，从初始值 0
ikz 到最后一次迭代的逼近误差上界将

大于 2 n− 。本文通过均衡逼近误差上界与所使用的

二进制单元位数之间的关系，计算用于逼近的神经

元数量与层数。用于逼近 1, ,t t t
ik ik ika b z + 所需的二进制单

元位数分别为 

( ) ( )
( ) ( ) ( )( )

max

max

3 1 log / 2

2log 2log 1 / 2 1 1k

K P

H K nσ

⎡ ⎤+ +⎢ ⎥
⎡ ⎤+ + + +⎢ ⎥

 
(27)

 

( ) ( )
( ) ( ) ( )( )

max

max

3 3 log / 2

4log 4log 1 / 2 2 1k

K P

H K nσ

⎡ ⎤+ +⎢ ⎥
⎡ ⎤+ + + +⎢ ⎥  (28)

 

( )maxlog / 2 1P n⎡ ⎤ + +⎢ ⎥   (29) 

位数使用量为 

 
( )( )

( ) ( ) ( )max max

6 log 1 /

6 log 6 5 log / 2

kTK

H K P

σ⎡ ⎤ +⎢ ⎥

⎡ ⎤ ⎡ ⎤+ + +⎢ ⎥ ⎢ ⎥
 

( )( )4 4 1K n+ +   (30) 

其中，T 为算法的总迭代次数。于是，每一位的

实现需要一个二进制单元和一个激活函数

ReLU，而由于并行运算机制的存在，所需要的

层数为式(30)的 1/K2 倍，取其大 O 表示法，得到

定理 1。 
定理 1  假设 SWIPT-WMMSE 算法中，初始化

后执行 t 次迭代过程，存在一个以H 为可行集的输

入 h 和初始化参数 z0 作为输入的神经网络，其输出

为 0DNN( , )h z ，网络层数为 

2
max max

min

1 1 1log max , , , , logO T K P H T
Hσ ε

⎛ ⎞⎛ ⎞⎛ ⎞ ⎛ ⎞+⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠⎝ ⎠⎝ ⎠
 

  (31) 
ReLU 单元的数量为 

 2 2
max max

min

1 1log max , , , ,O T K K P H
Hσ

⎛ ⎛ ⎞⎛ ⎞
+⎜ ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎝ ⎠⎝ ⎠⎝

 

2 1logTK
ε

⎞⎛ ⎞
⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠⎠
  (32) 

使式(33)成立。 

 ( )( )2
0max max DNN( , )T

iih i
z h h z ε

∈
− ≤

H
 (33) 

引理 1 给出了DNN逼近 SWIPT-WMMSE 算法

的可行性，而定理 1 则给出了 DNN 逼近

SWIPT-WMMSE 算法的网络规模设计依据。基于上

述分析，DNN 的网络结构使用全连接形式，包含一个

输入层、多个隐藏层和一个输出层，如图 4 所示。

该神经网络的输入为一规模为(I,K,Mi)的三维数组，

输出为 I 个 sink 节点的最优波束成形向量

( 1,2, , )i i I=w 。隐藏层的激活函数使用了 ReLU

函数，输出层的激活函数设计为 
 output=min(max(input,0),1)  

其中，input 为隐藏层的输出，output 为激活函数的

输出。 

 
图 4  DNN 结构 

4.2  数据生成 
用于 DNN 训练与测试的数据生成过程如下。

首先，基于特定均值与方差的 Rayleigh 衰落分布生

成信道数据 1 iM
ik

×∈h C ，表示由第 i 个小区内的 sink

节点与当前小区中第 k 个传感器节点所形成的信道

状态信息；然后，初始化 0 / (1 ),ik i i i iz P kρη η= − ∀ ，

并启动 SWIPT-SWMME 算法，算法的终止条件为
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达到 500 次迭代（T=500）或步骤 10)的误差参数
310ε −< ；通过算法输出得到相应的最优波束成形矩

阵 Wi，取其特征向量 wi 作为输出，即第 i 个 sink
节点的最优波束成形向量。此时，将构建元组(hik,wi)
为第一次运算中得到的数据样本。将多个数据样本

组成样本集并将其切片为训练集{(hik,wi)}train 与测

试集{(hik,wi)}test 两部分，分别用于 DNN 的训练与

测试过程。 
4.3  训练与测试 

使用全部的训练集{(hik,wi)}train 实现神经网

络权重的优化，其中损失函数为神经网络的输出

i′w 与基准数据 wi 之差的模，优化算法使用了标准

的梯度下降算法。为了提升训练过程的性能，权

重和边长的初始化服从截断正态分布，设置衰减

率为 0.9，并通过交叉验证设置合适的学习率和批

大小[36]。 
得到训练完成的 DNN 模型后，使用全部的测

试集{(hik,wi)}test 进行 DNN 模型测试，基于训练阶

段优化得到的权重与边长，计算得到相应的输出数

据 i′w ，与数据生成阶段的标准输出数据 wi 进行对

比以验证所训练生成的 DNN 的准确性，具体结果

将在仿真实验环节进一步阐述。 

5  仿真实验 

5.1  仿真设置 
本文所设计的 SWIPT-WMMSE 算法与 DNN

算法均在 Python3.7 环境下编程实现，其中，DNN
的训练与测试过程基于 Tensorflow2.2.0。硬件环

境为一台联想 Thinkpad X1 carbon yoga 笔记本电

脑，含有 8 核 CPU i7-10510U@1.8 GHz 和 16 GB
的 DDR3 内存，DNN 的训练与测试过程均使用

CPU 进行运算，无 GPU 参与。基于上述仿真环

境，首先验证 SWIPT- WMMSE 算法的有效性和

性能，并将其作为基准算法与 DNN 算法进行对

比，验证机器学习在网络资源规划中的可行性与

效果。 
5.2  参数设置 

在蜂窝结构的底层传感器网络中，假设其总的

小区数量为 I，每个小区中随机均匀散布总量为 K
的传感器节点。蜂窝小区的边长 R 设置为 100 m，

sink 节点位于小区的中央位置。在 SWIPT-WMMSE
算法中，sink 节点 i 与其所在小区中传感器节点 k
之间的信道hik服从Rayleigh衰落分布，其均值为 0，

方差为 200L/d，其中参数 d 为传感器节点至 sink 节

点之间的欧氏距离，L 满足其 10lg(L)服从均值为 0
且方差为 64 的正态分布[37]。SWIPT-WMMSE 算法

输出为 sink 节点 i 的最优波束成形向量 wi。 
将上述过程分别重复实现 25 000 次和 5 000 次，

继而形成 DNN 模型训练集{(hik,wi)}train 与测试集

{(hik,wi)}test，分别用于 DNN 模型的训练与测试。其

他参数的设置如表 1 所示。 

表 1 系统参数 

参数 值 

小区内传感器节点数 K 10 

sink 节点天线数 Mi 5 

sink 节点发送功率 Pi/W 50 

数据生成样本总数 30 000 

DNN 训练样本数 25 000 

DNN 测试样本数 5 000 

批大小 bs 10, 50, 100, 500, 1 000 

学习率 lr 0.01, 0.05, 0.1, 0.5 

 
5.3  SWIPT-SWMME 算法有效性与性能 

设置 SWIPT-SWMME 算法的最大迭代次数为

500。根据 Rayleigh 衰落分布特性生成 25 000 个信

道数据，将其代入SWIPT-WMMSE算法计算25 000次，

每隔 500 次采样得到的算法收敛过程如图 5 所示。

图 5(a)为参数 3=10ε − 时的收敛过程，可以看出

SWIPT-WMMSE算法在第 150次至第 200次迭代中

达到稳定收敛；图 5(b)为参数 5=10ε − 时的收敛过

程，可以看出算法在第 400 次至第 500 次迭代后达

到稳定收敛。由此可见，SWIPT-SWMME 算法在求

解 sink 节点最优能效波束成形向量时是有效的，且

能够在有限次的迭代后得到最优解。 
通 过 以 下 4 种 策 略 的 对 比 ， 验 证

SWIPT-SWMMSE 算法在提升系统能效方面的优

势：1) 基于 SWIPT-WMMSE 算法的策略；2) 随
机功率分配策略，即 sink 节点的波束成形向量 wi

随机给定；3) 最大功率分配策略，即 sink 节点以

最大功率传输，其波束成形向量中各个分量均相

等；4) 基于 DNN 策略。系统能效的累积分布函

数（CDF, cumulative distribution function）曲线如图

6 所示。 
从图 6 可以看出，基于 SWIPT-WMMSE 算法

的策略相较其他 3 种策略实现了更高的系统能效。

同时，相较随机功率分配策略与最大功率分配策略
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所实现的系统能效值的累积分布，基于 SWIPT- 
WMMSE 算法的策略所实现的能效值具有更加广

泛的分布区间，这是由于后者能够依据当前的信道

状态数据，及时改变波束成形策略，在较好信道状

态时增大功率传输，在较差信道状态时降低功率传

输，从而节省能量传输的路径损耗；随机功率分配

策略难以保障其波束成形方案随信道状态进行调整，

最大功率分配策略虽然适用于信道状态较好的情形，

但其在信道状态较差时具有较大的路径损耗。 

 
图 5  算法收敛过程 

 
图 6  系统能效 CDF 

5.4  DNN 的算法有效性与性能 
在 DNN 训练阶段，其损失函数定义为网络输

出与标准波束成形向量之差的模，经过 15 次的梯

度下降过程优化 DNN 的权重与边长数据。训练中

损失函数梯度下降的过程如图 7 所示。从图 7 可以

看出，DNN 的训练过程均能够在有限次的迭代中趋

于稳定，得到 DNN 最优的权重与边长值，此时训

练过程的批大小 bs 设置为 10。结合图 6 中 DNN 和

SWIPT-WMMSE 这 2 种算法实现的系统能效 CDF
曲线可知，DNN 在训练阶段较好地逼近了 SWIPT- 
WMMSE 算法。 

 
图 7  DNN 训练过程中损失函数梯度下降过程 

在 DNN 测试阶段，参与测试的 5 000 个数据样

本分别通过DNN和SWIPT-WMMSE算法计算得到

相应的波束成形向量，以对应的向量之差的模作为

DNN 准确度测试标准，其环境参数设置和数据计算

结果分别如表 2 所示，其中最大系统能效为算法所

得最优解对应实现的系统能效值，拟合度的含义是

使用 DNN 算法得到的输出结果与 SWIPT-WMMSE
算法输出结果的拟合程度，总 CPU 用时为在当前

实验环境下，2 种算法求解最优解所消耗的 CPU 运

算时间。可以看出，基于 DNN 的波束成形算法能

够实现较好的预测准确度和计算效率。其中，随着

每个小区内传感器节点数量增加（K=10, 20, 50），
SWIPT-WMMSE 算法的 CPU 用时显著增多，这是

由于更多的传感器节点数量增加了最优解的维度，

增加了算法的计算量；同时，DNN 算法的计算精度

随着 K 值的增大有所下降，这是由于其网络规模的

增加需要更庞大的数据样本集用于模型训练，原有

的固定样本量无法满足网络规模增大时的 DNN 训

练需求；sink 节点天线的增加在一定程度上提升了

DNN 的精确度，这是由于更多的天线配备提升了

DNN 训练过程的自由度；训练过程中学习率变化与

DNN 精确度并无明显线性关系，这是由于过大的学

习率可能导致下降过程震荡无法收敛，而过小的学

习率则会导致收敛过程过于缓慢；批大小的增大会

导致 DNN 准确度的下降，这是由于较大的批大小

与较小的批大小相比，达到相同精度所需要的
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Epoch 数量越多，合理的批大小能够在梯度下降过

程的计算时间与收敛精度之间实现均衡。在算法的

CPU 耗时方面，DNN 算法较 SWIPT-WMMSE 算法

具有明显的优势，其 5 000 次测试过程的计算时长

远低于 SWIPT-WMMSE 算法的计算时长。其中，

网络规模（传感器节点数量、sink 节点天线数量）

的增加均导致计算时长的增加。综上所述，基于

DNN 的波束成形算法能够实现较高的准确度，且在

计算复杂度与实时性方面较 SWIPT-WMMSE 算法

具有更好的优势。 
使用不同隐藏层数量和神经元数量的 DNN 模

型经过训练后在测试阶段实现的准确度如表 3 所

示。表 3 结果表明，依据前文所设计的 3 层隐藏层

且各层神经元数量分别为 1 000、100 和 10 时，所

实现的准确度最高。而随着隐藏层数量或神经元数

量的增大或减小，其 DNN 模型的准确度均有所降

低，这是由于过于简单的 DNN 结构不能完全逼近

SWIPT-WMMSE 的计算过程；而过于复杂的结构则

会导致模型陷入细节特征的描述，导致 DNN 无法

在逼近误差与特征描述之间实现均衡。该结果也验

证了定理 1 的有效性。 
值得注意的是，基于 DNN 的策略相较于基于

SWIPT-WMMSE 算法的策略能够提供更高实时性，

其原因在于，sink 节点使用云端训练好的 DNN 模

型，将当前的系统状态作为输入得到决策输出，这

一过程不包含迭代，仅为线性的数据输入输出过

程，而 SWIPT-WMMSE 所代表的最优化求解算法，

其算法求解过程由于包含有迭代过程，即需要通过

循环式的参数更新过程实现最优解的获取。因此相

较于最优化算法，基于机器学习的方法能够为系统

带来更好的实时性。在计算复杂度方面，由于 DNN
在训练完成后，利用其进行波束成形矩阵求解是从

输入到输出的单向过程，其基本单元的执行频度均

为常量，因此其计算复杂度为 ( )1O 。 

综上所述，基于 DNN 的 sink 节点最优能效策

略能够很好地逼近 SWIPT-WMMSE 算法，实现相

似的系统性能，同时为系统决策提供更低的计算复

杂度和更高的实时性。 

表 2 DNN 测试结果 

模型参数 训练阶段参数 
最大系统能效/(bit.(Hz.J)−1) 拟合度：DNN/SWIPT-WMMSE 总 CPU 用时/s 

DNN SWIPT-WMMSE 最高 最低 平均 DNN SWIPT-WMMSE

K=10，Mi=5 

lr=0.1，bs=10 

7 745 7 801 99.28% 86.09% 94.77% 7.39 255.90 

K=20，Mi=5 7 464 7 857 99.00% 82.45% 94.60% 7.62 617.38 

K=50，Mi=5 6 852 7 135 98.04% 72.97% 89.80% 8.15 1004.94 

K=10，Mi=2 
lr=0.1，bs=10 

7 532 7 873 98.67% 88.29% 95.51% 7.12 237.22 

K=10，Mi=8 7 121 7 516 98.74% 87.60% 92.88% 7.47 319.92 

K=10，Mi=5 
lr=0.01，bs=10 7 555 7 904 98.58% 73.31% 79.89% 7.41 268.34 

lr=0.05，bs=10 7 460 7 762 99.11% 79.13% 86.79% 7.27 257.92 

K=10，Mi=5 
lr=0.1，bs=100 7 184 7 283 98.64% 67.70% 86.32% 6.53 248.83 

lr=0.1，bs=1 000 6 348 6 850 92.67% 52.40% 80.91% 6.08 274.74 

表 3 不同 DNN 规模的测试结果 

隐藏层数量 准确度（DNN/SWIPT-WMMSE） CPU 用时 
（DNN）/s 

层 神经元 最高 最低 平均 

3 (1 000,100,10) 99.28% 86.09% 94.77% 7.39 

3 (2 000,500,500) 73.23% 7.76% 28.75% 8.89 

3 (2 000,1 000,1 000) 71.29% 7.57% 31.75% 10.39 

5 (1 000,1 000,500,100,100) 55.37% 3.68% 26.65% 13.83 

10 (1 000,1 000,800,800,500, 
500,500,300,300,100) 51.17% 4.48% 26.98% 17.35 
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6  结束语 

本文研究深度学习方法在基于 SWIPT 的传感

云系统 sink 节点最优能效问题中的应用。依据下行

SWIPT、上行 WIT 的传感云系统运行机制，建立了

sink 节点的能效优化问题，继而通过数学变换将该

问题转换为高维空间可求解形式；为了实现深度学

习方法的应用，首先设计了求解该问题的具有迭代

形式的 SWIPT-WMMSE 算法，并论证了算法的收

敛 性 ； 然 后 通 过 DNN 训 练 过 程 实 现 对

SWIPT-WMMSE 算法的逼近，并提出了 DNN 对于

SWIPT-WMMSE 算法的可逼近性与网络规模设计

依据；最后通过仿真试验分别验证了基于

SWIPT-WMMSE 算法的策略和基于 DNN 的策略在

求解 sink节点最优能效的波束成形策略的有效性与

所实现的系统增益，同时也验证了 DNN 在降低计

算复杂度和提升系统实时性方面的优势，为机器学

习方法在网络资源分配中的应用提供了理论依据。 
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