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摘要摘要：：针对神经网络全连接层在训练中参数量多、所占内存多、易产生过拟合问题，从智能超表

面(reconfigurable intelligence surface，RIS)结构特征出发，提出了一种基于RIS的元素分组面状全

连接神经网络(RIS-based element grouping areal fully connected neural network，RGFCNN)。借鉴RIS

的结构特征，在传统全连接神经网络上进行优化。设计了透射面注意力机制用于数据有效特征提

取，相比于传统的全连接网络，该网络没有对数据进行一维排列，而是提出了一种运用于神经网

络构建的元素分组策略，直接对二维面状数据进行分组全连接处理，各组处理输出进行数据串联。

实验结果表明：在公开的具有 IQ数据特征的通信信号数据集上，RGFCNN在信噪比大于0 dB时具

有更好的识别精度，而训练参数是原来的大约1/6。
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0　引言　引言

未来十年通信网络容量将千倍增长，无处不

在的无线连接将成为现实，但高度复杂的网络、

高成本的硬件和日益增加的能源消耗成为未来无

线通信面临的关键问题
[1-2]

。研究创新、高效、频

谱及资源友好的未来无线网络解决方案势在必行。

智能超表面(reconfigurable intelligent surface, RIS)

以其独特的低成本、低能耗、可编程、易部署等

特点脱颖而出
[3-6]

。

RIS是一种具有可编程电磁特性的人工电磁

表面结构，由超材料技术发展而来，具有电磁特

性实时可编程的特点。其基本原理由文献[7]提出

并实验验证，引发全球跟进。RIS通常由大量精

心设计的电磁单元排列组成，通过给电磁单元上

的可调元件施加控制信号，可以动态地控制这些

电磁单元的电磁性质，进而实现以可编程的方式

对空间电磁波进行主动的智能调控，形成幅度、

相位、极化和频率等参数可控制的电磁场
[8-11]

。这

一机制提供了RIS的电磁世界和信息科学的数字

世界之间的接口，对于未来无线网络的发展极具

吸引力。

文献[7]提出了数字编码和现场可编程超材料。

通过控制超材料的空间数字编码01序列，实时可

编程地操控电磁波的空间分布，可以控制超表面

参数达到反射或者透射电磁波的作用，因此产生

了反射系数与透射率的概念
[12]
。文献[13]进一步提

出了时间数字编码超材料，实现了对电磁波频谱

的实时可编程操控。文献[14]提出了信息超材料的

概念，将无源模拟超表面与数字有源可编程超表

面对多维电磁波的调控统一起来，可将数字信息

论和信号处理中的理论方法用到超表面的设计中，

建立物理世界与数字世界的桥梁，进一步衍生出

信息超材料。文献[15]提出了一种新的RIS元素分

组策略，每个组由一组相邻的RIS元素组成，这

些元素具有相同的反射系数。与直接估计每个

RIS元素的信道并共同设计其反射系数的方法相

比，RIS元素的分组利用了相邻RIS元素之间的信

道相关性，显著降低了所需的训练开销以及RIS

系数设计的复杂性。

智能超表面发展的越来越迅速，AI技术的引

入，解决了复杂场景中的非线性拟合问题，在模

型不准甚至无模型的条件下达到了比传统技术更

优的效果
[16-19]

。IMT-2030(6G)推进组关于智能超表

面的技术研究报告第二版中提出未来 AI 应用于

RIS的必要性，同时总结了RIS的关键技术挑战，

并对RIS智能技术未来发展趋势做出了概括。其

中一项是基于RIS的新型神经网络结构。

深度学习中的深度神经网络利用一种分层的

互联结构来模拟人脑神经元之间的连接
[20-21]

。2022

年《智能超表面技术研究报告》分析了当前RIS

面临的关键性挑战技术，其中一条就是探索基于

RIS的新型神经网络结构。具体来说，RIS深度神

经网络以电磁信号为信息传输媒质，将RIS中的

电磁单元作为神经元，其权重为可编程透射系数，

是模型的可训练部分，可采用多层RIS作为透射

层进行特征选取，多层RIS也可以设置权重；将

多层RIS作为全连接层，相邻层之间的电磁单元

以电磁波传播方式进行互连。这种RIS深度神经

网络不仅可以实现图像分类等深度学习应用，还

有望构造新型的无线通信编解码器来实现射频信

号的直接处理与收发。因此，本文模仿RIS的结

构原理，提出了一种基于元素分组策略的面状全

连接网络。借鉴RIS结构特征，在传统深度神经

网络上的结构优化，对于未来实现基于超材料的

人工电磁表面深度神经网络具有借鉴意义。

1　相关工作　相关工作

1.1　　数据集介绍数据集介绍

RML2016.10A 是 OʹShea T J 由 GNU Radio 软

件平台仿真生成的开源数据集，数据集中数字调

制的数据内容为ASCII形式的莎士比亚作品，并

采用白化随机确保字符和比特概率相等出现，模

•• 1018
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拟调制的数据内容为断断续续的声音信号。传输

信道模型包含了热噪声和多径衰落等物理环境噪

声，并考虑了包括采样率偏移、噪声、中心频率

偏移和衰落等随机信道和设备缺陷的模型等
[22-23]

。

数据集包括3种数制信号BPSK、QPSK、8PSK

和 8 种模拟调制信号 16QAM、64QAM、BFSK、

CPFSK、PAM4、WB-FM、AM-SSB、AM-DSB，

一共220 000个调制信号，每种调制方式有20 000

个调制信号。信噪比从-20~18 dB间隔 2 dB一共

被分为了20种信噪比，也就是每一种调制方式的

一种信噪比下的调制信号有1 000个。每个调制信

号的 size是[2, 128]，2对应输入信号是正交的 IQ

两路信号，128对应每个信号有128个采样点。此

仿真数据集和真实信号高度相似，在此数据集上

进行实验，对于将模型推广到真实信号的数据集

上具有重要意义。

1.2　　RGFCNN网络模型网络模型

本文模仿RIS的结构原理，提出一种基于元

素分组策略的面状全连接网络，如图 1所示。输

入 特 征 首 先 经 过 三 层 透 射 面 (characteristic 

transmission layer)，透射面形状与输入特征形状相

同。透射面上每一个神经元对应一个透射率

(transmissivity)， 也 叫 透 射 系 数 (transmission 

coefficient)，是可训练部分，可以对输入特征进行

特征选择。同时三层透射面附加了一个通道注意

力机制(channel attention module)，给三个面也附

加了可训练的权重
[24-25]

。经过透射输出后的数据与

原输入进行相加运算，保证了特征的不丢失。

经过特征选择后的输出数据进行元素分组

(element grouping)，每一组进行全连接，相当于

一种局部全连接。最后各组的全连接输出拼接在

一起，并进行分类，大大降低了模型训练参数。

如果分组合理，相比原始的全连接层，能更好地

利用局部元素之间的相关性，有助于网络结果精

度的提高。相比于原来的全连接层，元素分组局

部全连接一定程度上可以解决过拟合的问题。

假设输入数据为Dinput，并且

Dinput =[H W C] (1)

式中：H为输入数据尺寸的高度；W为输入数据

尺寸的宽度；C为输入数据特征的通道数。

图1 RGFCNN结构

Fig. 1 RGFCNN structure
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设矩阵Ltrans表示透射层，L(i)
trans表示第 i层透射

面，i = 12n nÎN，则有

L(i)
trans =[H (i)W (i) ]=

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
x(i)

11 x(i)
12 ... x(i)

1W

x(i)
21 x(i)

22 ... x(i)
2W

  
x(i)

H1 x(i)
H2 ... x(i)

HW

(2)

式中：x(i)
HW为第 i层透射面第H行第W列的透射率

大小。为了方便表示，L(i)
trans 中没有写出通道 C，

实际上透射面会根据输入的数据通道数进行设置。

透射率在各个通道中都是随机初始化并能在训练

过程中实时更新的。

透射率 x服从[0, 1]上的均匀分布，概率密度

函数为

f (x)= {0  x < 0 or x > 1  
1  0 ≤ x ≤ 1

(3)

设F(x)为 x的概率分布函数，则 x的概率分布

表示为

F(x)=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0  x < 0

x  0 ≤ x < 1

1  x ≥ 1

(4)

这样一来，就把透射面上的透射系数限定在

[0,1]的范围内，在神经网络训练过程中，该部分

是可以经过反向传播事实更新的。能够自动地让

有利于损失函数减小的输入特征透过，而淡化其

他不利于损失函数减小的特征。

在智能超表面的研究工作中，通过灵活地控

制每一个超表面的状态能够实现对电磁波信号的

调控。基于这一思想，在多层透射面中又加入了

通道注意力机制，负责控制附加给每一个透射面

的权重，整个透射层相当于一个结合空间和通道

的注意力机制，如图2所示。

透射面L(i)
trans的集合：

R (  Ltrans ) =  [ L(1)
trans  

 L(2)
trans  

    L(i)
trans  

 ]            i=1 2  n    nÎN

(5)

分别计算R(Ltrans )中每一个透射面L(i)
trans上所有

透射系数x的最大池化值和平均池化值：

M ( Ltrans ) =  [ max ( L(1)
trans )  max ( L(2)

trans )    max ( L(i)
trans )]

(6)

A(Ltrans )=[avg(L(1)
trans )avg(L(2)

trans )avg(L(i)
trans )]

(7)

通道注意力机制的权重：

C(Ltrans )=M(Ltrans )+A(Ltrans )=

[Channel_weight(L(1)
trans )

Channel_weight(L(2)
trans )

Channel_weight(L(i)
trans )] (8)

Channel_weight(L(i)
trans )=max(L(i)

trans )+ avg(L(i)
trans )

(9)

融入了通道注意力机制的透射面：

T(Ltrans )=R(Ltrans )×C(Ltrans ) (10)

经过透射层的输出结果：

Dout =Multiply(DinputT(Ltrans ))+Dinput (11)

图2 通道注意力机制结构

Fig. 2 CAM structure
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Multiply(ab)表示 a与 b中对应元素相乘，与

原输入进行相加运算是为了保证特征不丢失。由

于数据经过透射面尺寸未发生改变，输出后的结

果为

Dout =[H TW TC T ] (12)

采取元素分组策略将Dout 划分为小尺寸的各

组数据，通道数不变，分别进行全连接：

Dout =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê g11

g21


gH/h1

g12

g22


gH/h2

...

...

...

g1W/w

g2W/w


gH/hW/w

ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

(13)

gmn =[h(k)w(k)C]表示Dout中第 k个分组，由于

每一组的分组尺寸是一致的，因此该组元素尺

寸为

Group_size = [hwC ] (14)

h <Hw <WH%h = 0W%w = 0 (15)

设 置 第 k 组 进 行 全 连 接 的 输 入 元 素 为

a(k)
1 a(k)

2 a(k)
hwC，同时设第 k组经过全连接后得到

的输出为D(k)
group_out =[b1b2bk ]T，则有

D(k)
group_out=

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
W11 W12 ... W1hwC

W21 W22 ... W2hwC

  
Wk1 Wk2 ... WkhwC

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
a(k)

1

a(k)
2


a(k)

hwC

+

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
c1

c2


ck

(16)

式中：W为神经网络全连接层权重；c为偏置。

各个分组全连接输出的集合为

Nall_nodes =
[D(1)

group_outD
(2)
group_outD(k)

group_outD(final)
group_out ]

(17)

输入数据经过透射层，然后划分各分组进行

局部全连接得到输出，拼接成总的节点数，网络

模型构建完成。

2　改进的模型方法　改进的模型方法

2.1　　全连接层全连接层

本文使用的数据集是 IQ 信号，数据格式为

[2, 128]，采用一层全连接层
[26]
对数据进行分类作为

对比模型，隐藏神经元个数为128，如图3所示。

采用传统的全连接网络，输入数据所有元素

都要与全连接层中的每一个节点进行连接，这样

不仅会大大提升参数量，还会经常出现过拟合的

现象。本文所选择的普通 FCNN模型是信号调制

识别领域在分类前常用的全连接网络，节点数设

置 为 128， 很 多 信 号 识 别 网 络 如 CLDNN、

MCLDNN等在分类前会使用一层或者两层隐藏节

点数为128的FCNN进行特征的汇总，便于分类。

2.2　　基于元素分组的面状全连接网络基于元素分组的面状全连接网络

针对本文使用的数据，输入数据格式为[128, 2]，

采取的元素分组策略为：将输入的数据划分为 8

个组，每一组数据格式为[16, 2]，按组进行全连

接，小组内全连接层隐藏神经元个数为 16。最后

拼接在一起总的神经元个数为128，与对比模型保

持一致。使用元素分组方法时，针对每一组元素

尺寸大小的选取，要尽可能地保证每一组元素局

部特征的完整性从而保证模型的识别性能。对于

IQ信号，每一组元素中要包含这一段信号的时序

特征，这就要求元素分组不能太小，防止出现局

部时序特征截断或者特征不明显的情况。同时，

元素分组尺寸不能过大，过大后模型需要训练的

参数会大大增加，这违背了该方法的初衷。因此，

针对不同的输入数据，需要灵活地找到一种元素

分组策略，既能包含所需要的局部特征，保证模

型的准确性，又能大大减少训练参数量，减少内

存占用和成本。这需要在构建模型时针对输入数

据采取多种分组方法进行对比实验，找到一种相

图3 FCNN结构图

Fig. 3 FCNN structure diagram
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对更加合适的策略。一般而言，根据多次实验所

得经验，元素分组尺寸选择输入数据尺寸的

0.125~0.25较为合适。具体的面状全连接网络结构

如图4所示。

本次所用数据集输入数据为Dinput，并且

Dinput =[12821] (18)

采用的透射层为 3层，即L(i)
trans，i = 123，表

示第 i层透射面。则有

L(i)
trans =[H (i)W (i) ]=

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úx(i)
11 x(i)

12

x(i)
21 x(i)

22

... ...
x(i)

1281 x(i)
1282

(19)

透射面L(i)
trans的集合：

R(Ltrans )=[L(1)
transL

(2)
transL

(3)
trans ] (20)

分别计算R(Ltrans )中每一个透射面L(i)
trans上所有

透射系数x的最大池化值和平均池化值：

M(Ltrans )=[max(L(1)
trans )max(L(2)

trans )max(L(3)
trans )]

(21)

A(Ltrans )=[avg(L(1)
transavg(L(2)

trans )avg(L(3)
trans )] (22)

通道注意力机制的权重：

C(Ltrans )=M(Ltrans )+A(Ltrans )=

[Channel_weight(L(1)
trans ) Channel_weight(L(2)

trans ) 

Channel_weight(L(3)
trans )] (23)

Channel_weight(L(i)
trans )=max(L(i)

trans )+ avg(L(i)
trans )

(24)

融入了通道注意力机制的透射面：

T(Ltrans )=R(Ltrans )×C(Ltrans ) (25)

经过透射层的输出结果为

Dout =Multiply(DinputT(Ltrans ))+Dinput (26)

由于数据经过透射面尺寸未发生改变，输出

后的结果为

Dout =[128 2 1] (27)

采取元素分组策略将Dout 划分为小尺寸的各

组数据，通道数不变，分别进行全连接。每组尺

寸为[16 , 2 , 1]，共8组：

Dout = [g1 g1  g8 ] (28)

图4 RGFCNN结构图

Fig. 4 RGFCNN structure diagram
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设置每组进行全连接的隐藏节点数为16，经过每

组全连接输出后，拼接在一起得到总节点数为128。

3　实验　实验

3.1　　实验环境及参数设置实验环境及参数设置

本次实验是在一台 NVIDIA GeForce RTX 

3060 Laptop GPU Windows 11 64位操作系统上进

行的， CPU 型号为 AMD Ryzen 7 5800H with 

Radeon Graphics 3.20 GHz，内存 16 G。配饰的环

境 为 CUDA11.2+cudnn8.1.1+Tensorflow2.6.0， 编

程语言为Python3.8。

实验随机抽取全部数据集的 60% 为训练集，

20%为验证集，20%为测试集。训练时 Epoch大

小为 30，Batchsize 大小设置为 128，使用基于随

机梯度下降的 Adam 优化器，交叉熵损失函数

Cross Entropy，初始学习率为0.001，每训练10个

Epoch学习率减半，分类函数选择Softmax。

3.2　　实验验证实验验证

针对本次实验所用的数据集，在构建

RGFCNN网络时针对元素分组尺寸的不同进行了

对比试验，目的在于选出最合适的元素分组策略。

具体参数如表1所示。

在RML2016.10a数据集上，4种网络对 11类

调制信号的识别准确率结果如图5所示。

从图 5可以得出，RGFCNN4与RGFCNN3的

识别效果明显比 RGFCNN1 和 RGFCNN2 好。而

RGFCNN3与RGFCNN4效果相差很小，几乎一样，

但是RGFCNN4的参数量远远多于RGFCNN3。因

此，选择RGFCNN3网络中的元素分组策略更加

合适。

对RGFCNN进行对比实验，以普通FCNN为

基准进行比较，选取RGFCNN3中的元素分组策

略。两个网络的结构参数如表2所示。

由表 2 可得，RGFCNN 网络训练参数量是

FCNN的 1/6。证明了元素分组策略在神经网络构

建时能够减少训练参数量的优越性。如果输入数

图5 不同分组策略实验对比

Fig. 5 Comparative experiments with different grouping 
strategies

表2　两种网络结构对比

Table 2　Comparison of two network structures

参数

输入数据尺寸

透射层数目

元素分组单元尺寸

元素分组全连接隐藏节点数

总的隐藏节点数

训练参数量

FCNN

(128 , 2)

128

34 315

RGFCNN

(128 , 2)

3

(16 , 2)

16

128

6 423

表1　不同网络参数

Table 1　Different network parameters

参数

输入数据尺寸

透射层数目

元素分组单元尺寸

元素分组全连接隐藏节点数

总的隐藏节点数

训练参数量

RGFCNN1

(128, 2)

3

(4, 2)

4

128

4 113

RGFCNN2

(128, 2)

3

(8, 2)

8

128

4 423

RGFCNN3

(128, 2)

3

(16, 2)

16

128

6 423

RGFCNN4

(128, 2)

3

(32, 2)

32

128

10 575
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据尺寸更大的话，如输入图片数据，该元素分组

策略能够实现更高倍率的参数压缩量。

图6展示了在公开的RML2016.10a数据集上，

2个网络在 20个不同信噪比上对 11类调制信号的

识别精度对比图。

由图 6 得出，RGFCNN 网络在信噪比大于 0 

dB时具有显著的识别效果，因为当信噪比大于 0 

dB 时，输入的 IQ 信号数据特征明显，这样

RGFCNN 网络的透射层能够有效地提取目标特

征，并能凭借元素分组全连接网络使用更少的参

数量达到更好的识别效果。元素分组不仅减少了

训练参数量，同时也能够更好地利用分组内特征

之间的相关性，一定程度上解决过拟合问题。图

7~8分别是 FCNN与RGFCNN网络在训练过程中

的训练精度与验证精度随训练次数的变化情况。

由图7~8可得，在训练过程中，FCNN网络的

验证精度随着训练次数的增多反而有降低，与训

练精度相差越来越大，出现了过拟合现象。而

RGFCNN则不然，验证精度甚至比训练精度还要

高，一定程度上解决了过拟合问题。

信号调制识别领域，在信噪比范围内的最高

识别精度和当信噪比大于 0 dB时的平均识别精度

是评价一个网络识别性能的两大标准。本文对比

实验中，2个网络的最高识别精度与平均识别精度

对比如图9所示。

图6 不同网络识别精度图

Fig. 6 Different network recognition accuracy graph

图7 RGFCNN训练验证

Fig. 7 RGFCNN training validation

图8 FCNN训练验证

Fig. 8 FCNN training validation

图9 最高识别精度和平均识别精度对比图

Fig. 9 Maximum recognition accuracy and average 
recognition accuracy comparison chart
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由图 9可得，RGFCNN网络在信噪比范围内

实现的最高识别率为 0.351 3，相比FCNN网络提

高了0.018 6；当信噪比大于0 dB时，RGFCNN网

络的平均识别率为 0.336，相比 FCNN 提高了

0.014。可见，RGFCNN 网络用了 FCNN 网络 1/6

的参数量，能实现更高的识别精度。

以上实验过程以隐藏节点数为128的FCNN网

络作为对比，通过对比实验，建立了分组尺寸为

[16, 2]的元素分组全连接网络，发现在高信噪比下

RGFCNN识别精度更高，而所使用的参数量约为

原来的1/6。现在保持元素分组尺寸不变，将隐藏

节点数分别设置为64、256、512、1 024，进一步

对比 2种网络的识别精度以及参数量，通过改变

参数增加对比实验来说明RGFCNN网络的优势，

如表3所示。

由表3可得，随着隐藏节点数的增多，FCNN

网络所需的参数量越来越多，对于内存和显存的

要求也越来越高，而RGFCNN网络参数一直保持

在FCNN网络参数总量的大约1/6，大大减少了训

练参数量，减少的参数量随着隐藏节点数的增加

更为明显。

将10种网络对11类调制信号的识别结果对比

图绘制如图10所示。

由图10可得，RGFCNN网络在高信噪比条件

下识别准确率均要比对应的 FCNN 高，验证了

RGFCNN网络在高信噪比条件下对信号特征提取

的优势。随着隐藏节点数的增多，无论是 FCNN

还是RGFCNN，无论是高信噪比还是低信噪比条

件下，识别准确率均有提高。但是当隐藏节点数

为1 024时，在低信噪比条件下识别准确率优势明

显，但是在高信噪比条件下 FCNN识别效果反而

不好，由此可以得出，隐藏节点数不是越大越好，

当达到一定数量后，训练参数过大会出现过拟合

现象，识别准确率不增反降。当隐藏节点数为

1 024时，RGFCNN虽然也出现了识别准确率降低

的问题，但是仍然保持在较好的水平。可见

RGFCNN网络不仅大大减少了训练参数量，还可

以提高高信噪比条件下对各类信号的识别准确率。

4　结论　结论

本文借鉴RIS的结构原理，提出了一种基于

元素分组策略的面状全连接网络—RGFCNN。提

出了神经网络中透射面的概念，并结合通道注意

力机制构成了一种新型的结合空间和通道的注意

力机制。实验证明：相比原始的全连接层，

RGFCNN网络能更好地利用局部元素之间的相关

性，有助于网络识别精度的提高。不仅在高信噪

比下实现了更加优越的识别准确率，而且大大降

低了网络参数量，所用参数约是FCNN的1/6，节

图10 10种网络结果对比图

Fig. 10 Comparison chart of results of ten networks

表3　不同网络参数

Table 3　Different network parameters

网络名称

FCNN-64

RGFCNN-64

FCNN-128

RGFCNN-128

FCNN-256

RGFCNN-256

FCNN-512

RGFCNN-512

FCNN-1024

RGFCNN-1024

分组节点数

/

8

/

16

/

32

/

64

/

128

总节点数

64

64

128

128

256

256

512

512

1 024

1 024

参数量

17 163

3 607

34 315

6 423

68 619

12 055

137 227

23 319

274 443

45 847
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省了内存。同时有效地解决了神经网络在训练过

程里存在的过拟合问题。

目前只是单独验证了全连接层的识别性能，

在日后的工作里，会逐步结合卷积神经网络、循

环神经网络等验证整体网络精度，减少整体网络

的参数训练量。
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