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摘要:在车辆到基础设施(V2I)通信中,毫米波波束宽度窄、设备移动性高,有效的毫米波波束选择是一项关键而又富有挑战

性的任务。针对波束搜索过程开销大的问题,文章提出了一种基于雷达和位置信息的毫米波波束选择算法。所提算法使用

Top-k分类度量在激光雷达数据和波束跟踪通道数据集上训练神经网络结构,并且使用全局上下文网络(GCNet)模型预测最

佳波束对。仿真结果表明,所提算法性能在分类识别准确率上有明显提升,与此同时,仅需搜索5个波束便能接近穷举搜索的

性能,大大减少了波束搜索开销。
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Abstract:Inthevehicletoinfrastructurecommunication,themillimeterwavebeamwidthisnarrowanduserequipmentmobili-
tyishigh.Therefore,effectivemillimeterwavebeamselectionisakeyandchallengingtask.Aimingattheproblemofhigho-
verheadinthebeamsearchprocess,thispaperproposesamillimeter-wavebeamselectionalgorithmbasedonradarandlocation
information.Theproposedalgorithmtrainsaneuralnetworkstructureonthelidarandbeamtrackingchanneldatasetsusing
theTop-kclassificationmetric.ItalsopredictsthebestbeampairusingtheGlobalContextNet(GCNet)model.Thesimula-
tionresultsshowthattheperformanceoftheproposedalgorithmissignificantlyimprovedintheclassificationandrecognition
accuracy.Atthesametime,itonlyneedstosearch5beamstoapproachtheperformanceoftheexhaustivesearch,which
greatlyreducesthebeamsearchoverhead.
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0 引 言

毫米波频段具有丰富的频谱资源,数据传输速

率高,是未来移动通信的关键技术[1]。毫米波具有

较高路径损耗,通常在基站使用大规模天线阵列获

得波束赋形增益[2]。因此,需要实现高精度的波束

对准和跟踪。传统算法大多采用穷举搜索确定最佳

波束[3],但穷举搜索开销较大,难以应用于车辆到基

础设施(VehicletoInfrastructure,V2I)的通信场

景[4]。
近年来,机器学习广泛应用于毫米波波束对准

和跟踪[5]。文献[6]提供了可靠的数据集,为后续研

究奠定了基础;文献[7]将从车辆获得的位置信息用

于神经网络训练,降低了波束选择开销;文献[8]使

用雷达数据提升波束选择准确率,尤其是非视距

(NonLineofSight,NLOS)场景;文献[9]说明了

分布式体系结构性能优于集中式体系结构;文献

[10]简化了分类器结构,并使用联邦学习的方式训

练,在提高性能的同时降低了计算成本。
针对波束选择开销大的问题,本文提出了一种

基于全局上下文网络(GlobalContextNet,GC-
Net)的神经网络结构,在位置和雷达数据辅助下识

别最佳波束对。仿真结果表明,本文所提算法有效

地提高了波束预测的准确率,并且吞吐量更接近穷

举搜索。

1 系统模型

本文采用模拟波束成形的下行正交频分复用
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(Orthogonal Frequency Division Multiplexing,

OFDM)毫米波系统,位于街道边缘的基站利用子载

波在其覆盖区域为车辆服务。发送端和接收端均配

备具有单个射频链和固定码本的天线阵列,分别用

Ct={fi}Nti=1 和Cr={wj}Nrj=1 表示,其中,fi 为发送端

码本元素,wj 为接收端码本元素 ,Nt为发送端天线

数量,Nr为接收端天线数量。根据文献[7]中的信

道模型,使用波束追踪技术,结合波束追踪,输出和

宽带毫米波几何信道模型。假设第m 个子载波的

信道响应为H[m],则每一组波束对(p,q)上所有

子载波的接收信号功率总和y(p,q)为

y(p,q)=∑
M-1

m=0
|wH

qH[m]fp|2, (1)

式中:M 为总子载波数;(·)H 为共轭转置运算;|·|
为绝对值运算;wq 和fp 分别为发射端预编码向量与

接收端合并向量。因此,最大化接收信噪比(Signal
NoiseRatio,SNR)的最佳波束对(p*,q*)为

(p*,q*)=argmax
(p,q)

y(p,q)。 (2)

  在没有其他信息辅助的情况下,穷举搜索需要

搜索 Nt × Nr 对 波 束 才 能 找 到 最 佳 波 束 对

(p*,q*)。

2 基于GCNet的毫米波波束选择算法

本文提出了一种基于GCNet的毫米波波束选

择算法,使用车辆与基站的位置信息和预处理后的

激光雷达(LightDetectionandRanging,LIDAR)
数据训练神经网络。采用Top-k分类度量,识别最

优波束对集合,缩小波束搜索范围,k为神经网络预

测的结果。

2.1 LIDAR数据预处理

基站广播其位置信息Pb=(xb,yb,zb),车辆根

据 全 球 定 位 系 统 (GlobalPositioningSystem,

GPS)获取自身位置Pv=(xv,yv,zv)。LIDAR的测

量值为P={(xi,yi,zi)}|P|i=1,其中|P|为障碍点的

数量,(xi,yi,zi)为LIDAR传感器测量的障碍点i
的坐标。

二维表示法将基站覆盖区域划分为若干二维等

边网格,生成覆盖区域平面图。若至少一个障碍点

位于网格内,则将该网格标识设置为1,否则设置为

0。车辆和基站所在网格的标识分别设置为-1和

-2,如图1所示。二维表示法将观测数据降维,在
降低了数据处理复杂度的同时,保证了波束分类的

准确性[10]。

障碍点

无障碍（0）

基站（-1）

有障碍（1）

车辆（-2）

二维表示
0 25 75 125 175

图1 数据预处理[9]

Figure1 Theschemeofdatapreprocess

2.2 神经网络结构

图2所示为本文所提基于GCNet的神经网络

结构框图,该架构分别由LIDAR和GPS输入的分

支组合而成。在LIDAR支路,通过卷积层、最大池

化层和线性层对预处理的雷达数据进行特征提取。
相邻的卷积层之间加入最大池化层可以有效地缩小

参数矩阵的尺寸,从而减少最后连接层中的参数数

LIDAR 数据输入

GCNet

波束预测

GPS 数据输入

卷积层（5，5，1）
ReLU

卷积层（5，5，（1，2））
ReLU

卷积层（5，5，1）
ReLU

卷积层（5，5，1）
ReLU

最大池化层

最大池化层

线性层（125，32）
ReLU

线性层（64，64）
ReLU

线性层（64，128）
ReLU

线性层（128，256）
Softmax 函数

线性层（2，16）
ReLU

线性层（16，32）
ReLU

线性层（64，64）
ReLU

注：ReLU 为线性整流函数。

图2 神经网络结构框图

Figure2 ThediagramofNeuralnetworkstructureblock
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量,加快计算速度,防止过拟合。在 GPS支路,对

GPS坐标同样进行特征提取,然后与LIDAR支路

汇合。激活函数使用ReLU,最后一层线性层使用

Softmax函数将基站坐标固定于整个数据集中,不
需要参与训练。

本文在LIDAR处理分支的第5层最大池化层

之后添加了GCNet模块增强神经网络结构。文献

[11]中提出了一种捕获长距离依赖关系的开创性方

法,使 用 非 局 部 注 意 力 (Non-LocalAttention,

NLA)模块将特定的全局上下文聚合到每个查询位

置。但是,NLA建模的全局上下文在不同的查询位

置几乎相同,浪费了大量的计算空间;文献[12]提出

了轻量级神经网络GCNet,由全局上下文模块和压

缩激励(SqueezeandExcitation,SE)模块融合而

成,充分结合了前者全局上下文建模能力强和后者

参数计算量小的优点。另外,仅仅通过堆叠来提取

特征将导致特征缺乏多样性,而GCNet是对全局特

征进行上下文建模。实验表明,该模型对于分类识

别任务性能优于卷积神经网络。因此,本文基于

GCNet训练神经网络模型。
图3所示为GCNet模型流程图。全局上下文

模块采用NLA 简化后的模型,不同之处在于直接

将全局上下文建模为所有位置特征的加权平均值,
然后将全局上下文特征聚集到每个位置的特征上。
转换模块结合了SE模型,减少了参数计算量,并添

加了层归一化以降低优化难度和提高泛化性能。

GCNet模型既能建立有效的长距离依赖,又能减少

参数计算量。

上下文模块

转换模块

Softmax

卷积层（1×1）

层归一化、ReLU

输出

输入

卷积层（1×1）

卷积层（1×1）

图3 GCNet模型流程图

Figure3 TheblockdiagramofGCNet

2.3 仿真

本文提出的神经网络结构使用数据集 Ray-
mobtime中的s008进行训练,s009进行仿真验证。

这两组数据集基于弗吉尼亚州罗斯林一条街道的模

拟数据,分别包含2086和2000集。所选数据集使

用一系列模拟器生成,包括将卫星图像转换为真实

三维场景的工具、生成交通数据的移动模拟器和波

束跟踪的工具等。同时,数据集包含每个发射器或

接收器的波束对平均接收功率和LIDAR传感器收

集的三维坐标。选取数据集参数如表1所示[9]。
表1 数据集参数

Table1Datasetparameters

参数 值

载波频率/GHZ 60

基站发射功率/dBm 0

基站天线高度/m 4

波束数量 100

雷达模型 VelodyneHDL-64E2

雷达扫描距离/m 120

  所提神经网络结构的对比结构为文献[8]和[9]
提出的13层神经网络以及文献[10]提出的8层神

经网络和联邦学习。
本文采用Top-k波束搜索准确率A(k)和吞吐

量比T(k)来衡量算法性能。A(k)定义为

A(k)=E[I{(p*,q*)∈Sk}], (3)
式中:E[·]为取平均;Sk 为神经网络输出的波束对

集合;I{·}为指示函数,定义为

I{(p*,q*)∈Sk}=
1,  (p*,q*)∈Sk

0,  (p*,q*)∉S{
k

。

(4)

  T(k)定义为

T(k)=
E[max(p,q)∈Sklog2(1+y(p,q))]

E[log2(1+y(p*,q*))] ,(5)

式中:分子为神经网络预测的最优波束对的平均吞

吐量;分母为穷举搜索的平均吞吐量。
图4所示为Top-k准确率A(k)性能对比,神

经网络建议的备选波束数量越多,A(k)越高。从

整体趋势来看,本文所提算法在搜索神经网络建议

的波束对中找到最佳波束的 A(k)更接近100%。
在无需搜索而仅采用神经网络预测波束对的情况

下,本文所提模型预测A(k)达到57.7%,相比于其

他模型的31%和52%有明显提升[8-10]。并且,本文

所提模型仅需平均搜索7个波束即可达到90%准

确率。
图5所示为Top-k吞吐量比T(k)性能对比。

由式(5)可知,T(k)越大,算法实现的吞吐量越接近

于穷举搜索实现的吞吐量。本文所提算法的Top-k
47
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GCNet
文献[9]
文献[7鄄8]
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图4 Top-k准确率A(k)性能对比

Figure4 ThecomparisonofTop-kaccuracyA(k)

吞吐量比T(k)较对比算法更大,性能更优。在无需

搜索而仅采用神经网络预测波束对的情况下,本文

所提模型的T(k)达到穷举搜索的76.3%,而对比

模型[8-10]仅为46%和70%。

T（
k）

（ %
）

100

90

80

70

60

50

401 4 7 10 13 16 19 22 25 28
k

GCNet
文献[9]
文献[7鄄8]

图5 Top-k 吞吐量比T(k)性能对比

Figure5 ThecomparisonofTop-kthroughputT(k)

图6所示为算法收敛性对比,横坐标epoch 为

神经网络迭代次数,纵坐标为神经网络仅预测一个

最优波束对的准确率即A(1)。 由图可知,3类算法

均具有收敛性,且本文所提GCNet算法估计准确性

明显优于对比算法。

GCNet
文献[9]
文献[7鄄8]

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28
epoch

A
（ 1

）（
%
）
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40

30

4334 37 4031

图6 算法收敛性对比

Figure6 Thecomparisonofalgorithmconvergence

表2所示为本文所提算法和对比算法的运行时

间。由表可知,本文所提算法运行时间略高于对比

算法,原因在于所提算法增加了GCNet模块,提高

了估计准确率。尽管新增的模块略微增加了算法复

杂度,但极大地提高了算法性能。
表2 运行时间对比

Table2 Runningtimecomparison

方案 时间/μs
GCNet 2.842

文献[10] 2.760
文献[8-9] 2.584

3 结束语

针对毫米波波束搜索开销较大的问题,本文提

出了一种基于GCNet的毫米波波束选择算法,所提

算法利用位置和LIDAR数据训练神经网络,预测

最佳波束对,减少波束搜索开销。本文所提算法在

雷达数据输入的卷积层之间添加最大池化层防止过

拟合,并加入了GCNet加强特征提取,GPS坐标也

同样先经过两个线性层,再将两个支路汇总进行训

练。GCNet模型结合NLA模型与SE模型,在对全

局特征上下文建模的同时减少了参数计算量。仿真

结果表明,本文所提算法在波束分类精度上更接近

100%,同时,吞吐量比更接近穷举搜索算法。
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