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无线网络信号传输建模：一种区间二型模糊集成深度学习方法 
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（河南工业大学电气工程学院，河南 郑州 450001） 

摘  要：针对常用的信号传输模型存在使用场景单一、预测精度不佳的问题，提出一种适用于多场景的数据驱动

无线信号传输模型。首先根据先验知识从预处理后的数据构造初始特征，接着进行特征选择，以得到输入特征集

合。然后分析建模需求，选择深度置信网络（DBN）、残差网络（ResNet）和堆叠自编码器（SAE）作为区间二

型模糊规则的后件（个体深度学习器），经过区间二型模糊推理进行集成。最后采用 5G 网络信号传输实测数据，

并进行实验验证。结果表明，3 种个体深度学习器在测试集上的表现均优于 Cost231-Hata 模型和反向传播神经网

络（BPNN）模型，其中 ResNet 的准确度高于 DBN 和 SAE 模型。区间二型模糊集成深度学习模型的性能与其个

体深度学习器的性能以及模糊规则数目呈正相关，同时异质集成在测试集上的表现优于同质集成。 
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Modeling signal propagation in wireless network:  
an interval type-2 fuzzy ensemble deep learning approach 
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Abstract: There exist some problems in the commonly used signal propagation models, such as single usage scenario and 
poor prediction accuracy. A data-driven wireless signal propagation model suitable for multiple scenarios was proposed. 
Firstly, the initial features were constructed from the preprocessed data according to the prior knowledge, and then the 
input feature set was obtained by using feature selection technique. Then analyzing the modeling requirements, selecting 
the deep belief network (DBN), residual network (ResNet) and stacked auto encoder (SAE) as the consequents (individu-
al learners) of the interval type-2 fuzzy rules, and leveraged interval type-2 fuzzy inference to ensemble them. Finally, the 
actual measurement data of 5G signal propagation was applied for experimental verification. The results demonstrate that 
the performance of the three individual learners for the test set is better than those of the Cost231-Hata and back propaga-
tion neural network (BPNN), as well as the accuracy of ResNet is higher than those of DBN and SAE. Moreover, the 
performance of the interval type-2 fuzzy ensemble deep learning model is positively correlated with those of its individu-
al learners and the number of fuzzy rules. Meanwhile, the heterogeneous ensemble is superior to the homogeneous coun-
terpart for the test set. 
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1  引言 

在精确部署无线通信网络的过程中，高效的网

络估算具有重要意义[1-2]。而无线网络信号传输模型

通过对目标通信覆盖区域内无线电波的传输特性

进行预测（如传输过程中的路径损失或接收端平均

信号功率等）达到估算小区覆盖范围、小区间网络

干扰以及通信速率等指标的目的。在实际环境中，

无线电波传输机制较为复杂，传输路径可能会受到

山体、平原、海洋、建筑物等环境的影响，这导致

电磁波不再以单一的方式和路径传输，而是会产生

复杂的透射、绕射、反射、折射等[3]，因此建立一

个准确的无线网络信号传输模型是一项具有挑战

性的任务[4]。 

按照研究方法进行划分，传统的无线网络信号

传输模型可以分为统计模型、理论模型以及改进的

统计模型。统计模型通过对某一区域进行实际测

量，从测量数据中获取固定的拟合公式，并运用到

实际信道传输环境中。典型的统计模型有 Cost231- 
Hata[5]、Okumura-Hata[6]等。统计模型参数相对较

少、形式简洁，但其参数是从特定场景中提取出来

的，其预测准确度受使用场景影响较大。理论模型

是利用传输环境的具体地貌信息，根据电磁波或光

学传输理论，考虑电磁波在空间的反射、绕射、折

射等分析构建的无线网络信号传输模型。具有代表

性的理论模型有 Volcano[7]、时域有限差分模型[8]

等。这类模型提取信道环境中的地理特征，建筑类

型、位置以及材料特性等详细信息，而不依赖于大

量的实际测量数据，这决定了这类模型主要适用于

室内等范围较小的无线网络信号传输建模。改进的

统计模型融合统计模型与理论模型的优点，在拟合

公式中引入更多场景参数，典型的改进的统计模型

有标准传输模型[9]等。这类模型能够较好地符合实

际场景，但同时受环境影响较大，对于不同环境需

要重新获取实测数据，提取相应环境参数，给实际

应用带来极大不便。 

机器学习技术的兴起为无线网络信号传输建

模提供了一种新的途径。机器学习是一类以数据样

本为分析对象的计算机算法程序，已经在自然语言

处理、图像分类、机器视觉等方面得到广泛应用。

根据训练集是否拥有标注信息，可大致将机器学习

划分为监督学习和无监督学习。无线网络信号传输

模型的构建本质上是监督学习中的回归问题[10]，因

此可以使用相应算法[11]解决。Popescu I 等人[12]采用

多层感知机和广义径向基神经网络对室外环境的

无线传输路径损耗进行预测，在理论模型和神经网

络相结合的基础上，提出一种误差修正模型。实验

结果表明，与传统模型相比，提出的模型能够容易

地适应某些特定环境和复杂的传输条件，具有良好

的预测精度，但是该模型需要大量先验知识对数据

样本进行处理。Zhao X N 等人[13]提出基于支持向量

机的飞机客舱环境下的无线传输路径损失预测建

模方法。利用舱内测量点的路径损耗数据进行训

练，用于预测未测量点的路径损耗值。Zineb A B 等

人[14]考虑室内信号累计穿透损耗与穿透地板层数

和墙数之间的非线性关系，提出一种新的人工神经

网络模型，该模型适用于大尺度衰减的室内路径损

耗预测。实验结果表明，提出的模型具有更高的相

关系数。近年来，深度学习在大数据建模方面表现

出比传统机器学习更加优良的性能，因此，采用深

度学习构建无线网络信号传输模型成为研究的热

点。Herath J D 等人[15]提出基于编解码器序列到序

列（sequence-to-sequence）的深度学习模型，并考

虑分别使用长短期记忆网络和门控循环单元作为

其基本单元结构，预测未来无线信号强度的变化。

实验结果表明，在不同的网络配置下，相较于自回

归模型和线性回归模型，提出的深度学习模型性能

更加优越。Sotiroudis S P 等人[16]通过将表格数据信

息转化为地图信息，采用深度卷积神经网络进行图

像处理，成功实现城市环境中的无线网络信号传输

建模和路径损耗预测。作者同时构建了多层感知机

模型，从数据驱动和图像驱动两方面进行比较评

估。实验结果表明，一个合适的图像可以代替表格

数据向量产生可靠的预测。然而，因为用于构建地

图信息的表格数据的选择较为苛刻，该方法难以适

用于其他环境中的无线网络信号传输建模。Thrane 
J 等人[17]对卫星图像使用深度卷积神经网络实现精

准路径损耗预测，与射线追踪模型[18]和统计模型等

传统建模方法相比，该方法拥有更准确的预测性能

和更好的模型泛化能力。此外，Thrane J 等人还通

过一个简单的路径损耗模型辅助卷积神经网络学

习，提高预测性能。但是，该模型的超参数调整没

有较为合适的解决方案。上述几种模型在场景普适

性方面具有较大的局限性，只能适用于单一场景的

无线网络信号传输建模。目前，能够很好地适用于

多种场景的无线网络信号传输模型极少。 
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本文基于数据驱动的思想构建适用于多种场

景的无线网络信号传输模型，采用区间二型模糊推

理对规则后件个体深度学习器进行集成，在获得更

高预测精度的同时提高无线网络信号传输模型的

鲁棒性。此外，将本文提出的模型与 Cost231-Hata
模型和反向传播神经网络（back propagation neural 
network，BPNN）模型进行对比分析，验证个体深

度学习器的性能。最后重点研究集成模型与个体深

度学习器之间的关系、同质集成与异质集成方式的

差异以及规则数目对集成模型的影响。 

2  数据处理 

2.1  特征构建 
无线网络信号传输模型的原始数据包括工程

参数数据和地图数据两部分。其中，工程参数数据

记录了某小区内站点的工程参数信息，包括小区标

识、小区基站坐标、发射机相对于地面的高度、发

射机水平方向角、发射机发射功率等信息。地图数

据记录了地形地貌等信息，包括小区基站的海拔高

度、小区基站的建筑物高度、接收端的位置坐标、

接收端的海拔高度与建筑物高度、小区基站和接收

端的地物类型索引信息等。其中，地物类型包含海

洋、城郊开阔区域、城区多层建筑、农村等 20 类

不同的地物类型，对它们从 1 到 20 进行编号。模

型的输出为接收端的平均功率。 

在城市场景中，Cost231-Hata 经验模型中的传

输路径损耗 PL（单位为 dB）如下： 

 
( )

10 10

10 ue 10 m

PL 46.3 33.9log 13.82log
44.9 6.55log log C

bf h
h d

α= + − − +

− +
（1） 

其中，f为载波频率（单位为 MHz）、hb为基站天线

有效高度（单位为 m）、hue 为用户天线的有效高度

（单位为m）、α为用户天线高度纠正项（单位为 dB）、
d为链路距离（单位为 km），Cm为场景纠正常数（单

位为 dB）。 
参考信号接收功率（reference signal received 

power，RSRP）与 PL 的关系如下： 

 RSRP PLtP= −  （2） 

其中，Pt是小区发射机的发射功率（单位为 dBm），

RSRP 表示 LTE 蜂窝网络的接收功率水平，采用平

均值进行测量，为了使描述更加直观，文中其他处

使用接收端信号平均功率表示。同样地，RSRP 也

是本文研究使用的数据标签。 

综合考察式（1）、式（2）以及相关先验知识，

本文构建的新特征见表 1。 

表 1 本文构建的新特征 

特征名称 特征含义 

dis_2d 信号接收端与信号发射端之间的二维距离 

dis_2d_log 信号接收端与信号发射端之间二维距离的对数形式 

dis_3d 信号接收端与信号发射端之间的三维距离 

dis_3d_log 信号接收端与信号发射端之间三维距离的对数形式 

h 基站发射机的有效高度 

h_log 基站发射机有效高度的对数形式 

hori_beta 信号接收端和信号发射端的连线与发射机信号发射

方向之间的二维夹角 
spare_beta 信号接收端和信号发射端的连线与发射机信号发射

方向之间的三维夹角 
 
2.2  特征选择 

在无线网络信号传输建模过程中，输入特征的

选择起着重要作用[19-20]，剔除非本质的输入特征向

量既有利于降低模型复杂度、提高训练效率，又能

够改善模型泛化能力、增强预测鲁棒性。现有的特

征选择方法一般分为 3 类：过滤式、包裹式和嵌入

式。通常包裹式和嵌入式方法可以得到比过滤式方

法更好的结果，但是，过滤式方法的计算效率更高。

本文采用 3 种不同系数（即皮尔逊相关系数 SPearson、

最大互信息系数 SMIC、随机森林 SRF）对构建的初

始特征（包含原始特征和表 1 中新构建的特征）进

行选择，得到各个特征与输出标签的相关程度，如

图 1 所示。其中，除表 1 中构造的新特征外，其余

特征名称的含义如下。 
  Building_Height：信号接收端的建筑物高度

（单位为 m）。 
  Clutter_Index：信号接收端的地物特征索引

（包括海洋、湿地、城区多层建筑等 20 个不同的地

物类型，用 1, 2, …, 20 代替，下同）。 
  Cell_Index：小区的数字标识（用以区分

不同小区的一串数字）。 
  Cell_Clutter_Index：信号发射端的地物特

征索引。 
  delta_h：信号接收端与上方发射机发出的信

号线之间的相对高度（单位为 m）。 
  X：信号接收端的横坐标。 
  RS_Power：信号发射端发射机的发射功率

（单位为 dBm）。 
  x_log：X 的对数形式。 
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  Cell_X：信号发射端的横坐标。 
  Y：信号接收端的纵坐标。 
  y_log：Y 的对数形式。 

  Electrical_Downtilt：信号发射端发射机的垂

直电子下倾角（单位为 Deg）。 
  Cell_Altitude：信号发射端的海拔高度（单

 
图 1  特征与输出标准的相关程度 
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位为 m）。 
  Cell_Y：信号发射端的纵坐标。 
  Altitude：信号接收端的海拔高度（单位为m）； 
  Mechanical_Downtilt：信号发射端发射机的

垂直机械下倾角（单位：Deg）。 
  Cell_Building_ Height：信号发射端的建筑

物高度（单位为 m）。 
  Azimuth：信号发射端发射机的水平方向角

（单位为 Deg）。 
  Height：信号发射端发射机相对地面的高度

（单位为 m）。 
然后对以上 3 种特征选择结果进行加权求和，

得到最后分数，即： 

 1 Pearson 2 MIC 3 RFScore w S w S w S⋅ ⋅ ⋅= + +  （3） 

其中， 1w 、 2w 、 3w 分别表示 pearsonS 、 MICS 、 RFS 所

占权重，这里采用相等权重求和，最后综合评估特

征与输出标签之间的相关程度，如图 1（b）所示。

通过观察发现，初始特征中角度信息和距离信息与

输出标签的相关性最大。为进一步验证以上结论的

正确性，随机选取两个小区无线网络信号接收强度

数据进行可视化，研究信号接收端位置信息的接收

端信号平均功率之间的关系，如图 2 所示，其中，

黑色箭头的方向为发射机方位角的方向。 
由图 2 可知，在距离发射机相同远近的情况下，

信号接收端平均功率与角度特征（信号接收端和信

号发射端的连线与发射机信号发射方向之间的二维

夹角、信号接收端和信号发射端的连线与发射机信

号发射方向之间的三维夹角）大致呈负相关。同理，

沿着发射机信号发射方向的接收端信号平均功率与

发射机距离呈负相关。由于电磁波在传输过程中遇

到障碍物会发生能量衰减现象，所以对基站（发射

端）和信号接收端的地物特征进行合理分类就显得

十分重要。不同地物特征之间具有均一性，需要对

20 种地物特征进行独热编码。同时，考虑到输入特

征之间量纲不统一的问题，对每个特征和输出标签

分别按照式（4）进行归一化： 

 
min

max min
i i

i
i i

−
=

−
F F

F
F F

 （4） 

其中，Fi表示第 i个输入特征向量，i=1,…,n。 min
iF

和 max
iF 分别表示数据集中第 i个特征的最小值和最

大值， iF 表示归一化后的特征向量。 

3  区间二型模糊集成深度学习方法 

无线网络信号传输建模是典型的监督回归问

题，本文提出一种新颖的集成学习算法，从不同场

景采集的 5G 信号传输数据获取一个复杂的拟合函

数。整个区间二型模糊集成（interval type-2 fuzzy 
ensemble，ITFE）算法流程如图 3 所示，包括两个

主要部分：个体深度学习器的构建和区间二型模糊

集成器的确定。 
3.1  个体深度学习器 

自 20 世纪中叶神经网络被提出以来，采用监

督学习训练神经网络并建立复杂系统的高精度模

型一直是研究的热点问题。由于早期神经网络算法

和计算工具的局限，浅层神经网络是建模的主要手

段。但由于浅层神经网络难以表达更加复杂的函数

映射关系，使其在很多问题中的应用效果不甚理

想。近年来，随着新训练手段的出现，深度学习(深

层神经网络)受到极大关注。本文通过分析建模问

题的本质特征，并结合数据集的属性，选择深度置

信网络（deep belier network，DBN）、残差网络

（residual network，ResNet）、堆叠自编码器（stacked 

 
图 2  小区不同位置处平均接收功率的分布 
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autoncoder，SAE）作为集成模型的个体深度学习器。 

DBN 的组成元件是受限玻尔兹曼机（restricted 
Boltzmann machine，RBM），每一个 RBM 均由两

层神经元构成：一层是显层，另一层是隐层。将

上一个 RBM 的隐层作为下一个 RBM 的显层，在

最后一层之后加上全连接层作为回归层。在 DBN
的训练过程中，首先进行基于 RBM 的无监督预

训练，采用对比散度（contrastive divergence，CD）

算法进行权值初始化（Hinton G E[21]指出 k=1 时

有不错的效果），然后采用批梯度下降法对参数进

行微调。 
ResNet 的提出是为了克服随着神经网络深度持续

增加，网络性能接近饱和甚至下降的难题。针对这种

“退化现象”，He K M 等人[22]提出“快捷连接”，解决

了由于梯度消失引起的网络参数调整失效问题，使得

更深层神经网络的训练和应用成为可能。本文对“快

捷连接”做了部分改进，如图 4 所示，每个残差块采

用层间神经元节点全连接方式，由于样本特征维度是48，
故采用全连接方式兼顾信息完整性和算法复杂性。 

SAE 的基本组件是自编码器，如图 5 所示，包

括编码和解码部分。在训练过程中，首先对每个自

编码器逐个进行预训练，将每个自编码器的解码输

出作为下一个自编码器的编码输入，然后在最后一

个自编码器之后加上全连接层作为回归层，构成用

于建模的 SAE。其中自编码器预训练和整体模型参

数优化均采用批梯度下降法。 

 
图 4  残差块层间连接 

 
图 5  自编码器 

3.2  区间二型模糊集成器 
1965 年 Zadeh 提出一型模糊集合的概念，但是

由于它的隶属值是属于[0,1]的精确值，描述不确定

信息的能力有限。相较于一型模糊集合，近来提出

的二型模糊集合[23-24]能够更好地处理非平稳噪声

 
图 3  区间二型模糊集成算法流程 
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问题，但计算复杂度较大，因此它的特例区间二型

模糊集合[25]被进一步研究，并得到广泛应用。将区

间二型模糊集合作为规则前件或后件的推理系统

被称为区间二型模糊推理系统，如图 6 所示。它的

计算过程如下：首先将清晰输入通过模糊化得到区

间二型模糊集合；然后根据区间二型模糊 IF-THEN
规则进行模糊推理，得到输出区间二型模糊集合，

接着通过降型操作将其转化为一型模糊集合；最后

经过解模糊得到清晰输出。为方便规则前件的参数

优化，本文采用单值模糊化、高斯型隶属函数作为

规则前件、非归一化区间二型模糊推理的方式，并

对后件个体深度学习器进行集成，从而降低噪声干

扰，提高信号传输模型泛化性能。 

 
图 6  区间二型模糊推理系统 

在集成学习中，个体深度学习器的准确性和多

样性本身存在冲突，一般地，准确性很高之后，多

样性就很难保证。集成学习算法的核心便是研究

如何产生并结合多个“好而不同”的个体深度学

习器[26-27]。集成学习中个体深度学习器之间的组合

策略常用的有平均法、投票法和学习法等，其中，

Stacking[28-29]是学习法的典型代表。本文考虑到区

间二型模糊推理系统具有易解释性和更强的处理

不确定因素的能力[30-32]，使用其对个体深度学习器

进行集成。整个集成过程如下。 

采用 k-means 聚类算法对区间二型模糊规则前

件参数进行初始化，则前件上界高斯隶属函数、前

件下界高斯隶属函数可表示为： 
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其中， 0 j jσ σ< < ， ijc ∈R ，cij 是前件隶属函数的

中心， jσ 、 jσ 是下上界隶属函数的均方差，Fi 是

第 i 维输入特征向量。由此计算得到模糊规则激活

力的上界和下界： 
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其中， [1, ]j M∈ ，M是规则数，n是样本特征维数。 

将特征向量 F输入第 j条模糊规则后件（个体

深度学习器），计算得到输出 IOj(F)。将式（7）和

式（8）得到的模糊规则激活力上界和下界分别与模

糊后件输出 IOj(F)进行加权求和，即： 
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区间二型模糊集成输出为： 
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根据式（5）～式（11）可得： 
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用矩阵表示为： 

 ( )1
2

= +Y FS FS IO  （13） 

其中，FS 和FS 表示上下界激活力矩阵，IO 表示

后件参数矩阵。区间二型模糊集成深度学习训练过

程如下。 

输入：个体深度学习器训练数据集 Di，集成学

习器训练数据集 Ds，测试集 Dt 
输出：学习到的区间二型模糊集成深度学习模型 
步骤 1：训练个体深度学习器 
（1）初始化所有参数； 
（2）采用批梯度下降法训练 DBN 模型； 
（3）采用批梯度下降法训练 ResNet 模型； 
（4）采用批梯度下降法训练 SAE 模型； 
（5）循环（1）～（4），直到引入早停机制，

当测试集的均方根误差（root mean squared error，
RMSE）不再降低时，训练停止，得到多个训练好

的个体深度学习器。 
步骤 2：训练集成学习器 
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（6）调整集成方式； 
（7）采用 k-means 聚类得到前件参数，包括：

前件隶属函数中心 cij，上下隶属函数均方差 jσ 和

jσ ，i∈[1,n]，j∈[1,M]； 

（8）将集成学习器训练数据集 Ds 输入步骤一训

练好的个体深度学习器中，得到后件参数； 
（9）采用批梯度下降法训练集成学习器； 
（10）循环（6）～（9），直到引入早停机制，

当测试集的 RMSE 不再降低时，训练停止。 
集成模型的后件是训练好的个体深度学习器

（DBN、ResNet 或 SAE），不在集成优化过程中对其

结构和参数进行调整，前件参数采用批梯度下降法

调整。根据参与集成的个体深度学习器的网络类型，

可以采用同质或异质集成方式得到模糊规则后件。 

4  实验验证 

本文采用的实测 5G 无线网络信号样本数据包

含 4 000 个文件，每个文件代表一个小区内的数据，

且每个文件内的样本数量不等。在数据处理阶段，

首先考虑到存在缺失特征的数据样本占全部样本

的比例很小，故直接删除；然后对每个小区内距离

基站较远的样本执行删除操作，减少异常样本对模

型准确度的影响；最后将所有小区内的样本混合成

一个文件，共有 11 809 205 个样本。在特征选择阶

段，设置阈值 0.01ε = ，对于综合特征系数，删除小

于阈值的特征以提高模型的泛化能力，特征选择之

后样本的数据特征共有 48 个。在特征数据划分阶

段，首先将数据集划分为训练集和测试集,其中测

试集共有 2 361 841 个样本；然后将训练集划分为

用于个体深度学习器训练的数据集和用于集成学

习器训练的数据集，其中个体深度学习器数据集共有

7 557 892 个样本，集成学习器数据集共有 1 889 472 个

样本。在实验验证阶段，程序运行在 64 位

Windows10 操作系统下的 PyTorch1.3.1 上，使用

的台式机配置为内存 32 GB、CPU Intel i7-9700K
以及显卡 NVIDIA GeForce RTX 2080Ti，使用以下

4 种评价标准评价标签值与实际输出值之间的差异

分别为平均绝对误差（mean absolute error，MAE）、
平均绝对百分比误差（mean absolute percentage 
error，MAPE）、最大误差（MaxPE）、RMSE： 
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其中，y(k)表示信号接收端的标签值，yo(k)表示信

号接收端的实际输出值，Nt 表示测试数据数目。 
（1）实验一：个体深度学习器性能验证 
各模型参数如下：Cost231-Hata 模型中的场景

纠正常数Cm为1.5 dB，用户天线高度纠正项α为1.3 m。

BPNN 模型中设置 3 个隐层，采用 Sigmoid 激活函

数，学习率为 10−4。DBN 模型中设置隐层数目 10 个，

即有 10 个 RBM。在预训练阶段，每个 RBM 的学

习率均为 10−4；在微调阶段，每个 RBM 的学习

率为 10−6。ResNet 模型中设置残差块数目 50 个，

使用 ReLU 激活函数，学习率为 10−4，隐层神经元

节点数目为 150 个，神经元丢失率（dropout）为 0.5。
SAE 模型中设置 30 个自编码器，每个自编码器的

中间层有 120 个神经元节点，采用 Sigmoid 激活

函数，学习率为 10−4。在 ResNet、DBN 和 SAE
模型中加入早停机制以减小过拟合，每批次样本

512 个。 
表2采用4种评价标准对Cost231-Hata、BPNN、

ResNet、SAE、DBN 模型进行比较，结果发现，个

体深度学习器（ResNet、SAE、DBN 模型）的测试

效果优于 Cost231-Hata 模型以及 BPNN 模型，在

RMSE 评价标准上，ResNet 低于 Cost231-Hata 模型

65.224%、低于 BPNN 模型 28.128%。而且 3 种个

体深度学习器中，ResNet 在测试集上准确度最高，

在 RMSE 评价标准上低于 SAE 模型 3.959%，低于

DBN 模型 3.497%；在 MaxPE 评价标准上，SAE 模

型表现最优，低于 ResNet 模型 0.656 dBm，低于

DBN 模型 4.123 dBm。 

表 2  个体深度学习器与 BPNN、Cost231-Hata 模型对比结果 

模型 MaxPE/dBm MAE/dBm MAPE RMSE/dBm

Cost231-Hata 118.799 19.289 21.655% 25.952 

BPNN 52.028 10.263 12.097% 12.557 

ResNet 43.545 7.112 7.946% 9.025 

SAE 42.889 7.445 8.303% 9.397 

DBN 47.012 7.419 8.413% 9.352 
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（2）实验二：区间二型模糊集成方法性能验证 
训练参数如下：在 k-means 聚类算法中，聚类

数目等于规则数目，聚类中心是高斯隶属函数的中

心 cj，均方差 σj是聚类 j 中的数据样本到聚类中心

的距离的平均值，由此可得
j

j
j

σ
σ

λ
= 和 j j jσ σ λ= × ，

j∈[1,M]，其中 M是规则数，随机参数 λj服从(0,1)
的均匀分布。在集成模型中，设置学习率为 10−3，

加入早停机制以减小过拟合，每批次样本 512 个。 
首先，本实验对 3 种个体深度学习器在不同规

则数目下做同质集成，见表 3。表中模型命名的结

尾数字表示其规则数目，例如：IT2_ResNet4 表示

采用 4 个 ResNet 模型进行同质集成。分析表格数

据发现，模型在测试集上的 RMSE 与个体深度学习

器在测试集上的 RMSE 呈正相关，当规则数目为 3
时，ResNet 集成在测试集上的 RMSE 较 DBN 集成

降低 5.073%、较 SAE 集成降低 6.487%，且增加规

则数目能够提高模型性能。 

表 3 同质集成之间的比较 

模型 MaxPE/dBm MAE/dBm MAPE RMSE/dBm

IT2_ResNet3 42.727 6.923 7.732% 8.794 

IT2_ResNet4 43.010 6.907 7.715% 8.772 

IT2_ResNet5 43.344 6.904 7.711% 8.770 

IT2_DBN3 42.018 7.332 8.213% 9.264 

IT2_DBN4 42.545 7.249 8.117% 9.167 

IT2_DBN5 45.084 7.127 7.976% 9.034 

IT2_SAE3 42.995 7.454 8.357% 9.404 

IT2_SAE4 43.096 7.429 8.331% 9.377 

IT2_SAE5 41.643 7.387 8.278% 9.324 
 

然后，本实验对 3 种个体深度学习器在不同规则

数目下做异质集成，见表 4。根据参与集成的个体深

度学习器数目对模型进行命名，例如：IT2_2RS2D 表

示采用两个 ResNet、1 个 SAE 和两个 DBN 模型进行

异质集成。对同一规则数目下的模型进行对比分析发

现，模型在测试集上的表现与个体深度学习器的准确

度呈正相关；对不同规则数目下的模型进行对比分析

发现，增加规则数目能够改善模型性能。 
最后，进一步对比不同集成方式在测试集上的

表现，如图 7 所示。当规则数目是 3 个和 4 个时，

由于同质集成个体深度学习器 ResNet 在测试集上

的准确度高于异质集成个体深度学习器 DBN 和

SAE，同质集成在测试集上的RMSE低于异质集成。

然而当规则数目是 5 个和 6 个时，异质集成在测试

集上的 RMSE 低于同质集成，原因是同质集成个体

深度学习器的多样性较差。 

表 4 异质集成之间的比较 

模型 MaxPE/dBm MAE/dBm MAPE RMSE/dBm

IT2_RSD 41.628 6.959 7.778% 8.836 

IT2_2RSD 41.742 6.909 7.722% 8.775 

IT2_R2SD 41.895 6.947 7.753% 8.827 

IT2_RS2D 41.910 6.955 7.778% 8.828 

IT2_3RSD 42.153 6.883 7.663% 8.758 

IT2_2R2SD 41.809 6.906 7.713% 8.775 

IT2_2RS2D 42.676 6.891 7.679% 8.763 

IT2_R3SD 43.464 6.951 7.767% 8.827 

IT2_R2S2D 41.057 6.949 7.763% 8.825 

 
图 7  不同规则数目下同质集成与异质集成在测试集上的表现 

（3）实验三：分析比较区间二型模糊集成方法

与其他集成方法的性能 
模糊堆叠集成（fuzzy stacking ensemble，FSE）

和模糊后件集成（fuzzy consequent ensemble，FCE）
均使用一型模糊推理对个体深度学习器进行集成。

不同的是，FSE 的输入是 FSE 中用于集成的数据集

在个体深度学习器上的输出，采用 k-means 算法对

输入数据进行聚类得到前件初始参数，后件初始参

数是服从(0,1)的随机数。FCE 的后件参数是 FCE 中

用于集成的数据集在个体深度学习器上的输出，前

件初始参数通过 k-means 聚类算法生成。基本集成

（basic ensemble，BE）是对个体深度学习器的输出

加权求和。本实验中，待优化参数均采用批梯度下

降算法进行调整，批次大小为 512，学习率为 10−3。 
本实验针对 FSE、FCE、BE 和 IT2FE 模型在
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同质集成和异质集成方式下进行对比，见表 5。
ResNet3 表示采用 3 个 ResNet 模型进行同质集成，

RSD 表示采用 ResNet、SAE、DBN 模型进行异质

集成。同质集成中 IT2FE 在测试集上的 RMSE 分别

低于 FSE、FCE、BE 模型 1.180%、0.633%、1.024%
（由于 4 种评价标准的变化具有一致性，仅以 RMSE
为例）。异质集成中 IT2FE 的 RMSE 分别低于 FSE、
FCE、BE 模型 0.886%、0.113%、0.668%，原因是

IT2FE 模型的可调参数空间更大。 

表 5 不同集成算法之间的比较 

个体深度 
学习器 评价标准 

集成方法 

FSE FCE BE IT2FE 

ResNet3 MaxPE/dBm 43.344 43.250 43.450 42.727 

MAE/dBm 7.011 6.969 6.999 6.923 

MAPE 7.838% 7.768% 7.820% 7.732% 

RMSE/dBm 8.899 8.850 8.885 8.794 

RSD MaxPE/dBm 42.553 41.596 43.318 41.628 

MAE/dBm 7.025 6.969 7.010 6.959 

MAPE 7.858% 7.792% 7.842% 7.778% 

RMSE/dBm 8.915 8.846 8.895 8.836 
 

5  结束语 

本文提出一种适用于多场景的数据驱动无线

网络信号传输模型，实验一验证了个体深度学习器

的性能，其中 ResNet 模型在测试集上的 RMSE 低

于 Cost231-Hata 模型 65.224%、低于 BPNN 模型

28.128%。为进一步提高模型性能，在实验二中引

入一种新颖的集成算法，研究模型精度与集成方式

以及规则数目之间的关系。在实验三中，分析比较

IT2FE 与其他集成方法的性能。实验表明，集成模

型精度与规则数目、个体深度学习器准确度呈正相

关，且异质集成模型准确度高于同质集成模型准确

度。另外，所提出的方法相较于其他集成方法具有

更高的精度，在充分发挥模型准确性的同时也提高

了泛化性能。 
考虑到样本数据获取成本较高的问题，下一

步工作将会采用平行学习的思想，借助生成对抗

网络产生虚拟样本数据，将真实样本与虚拟样本

输入虚实互动的孪生深度学习网络模型。另外，

根据样本数据地物类型差异，建立多模态信号传

输深度学习网络模型，提高模型的训练效率和泛

化能力。 
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