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模型驱动深度学习增强的马尔可夫链蒙特卡罗
MIMO检测器：设计、仿真与原型验证
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摘　要：　多输入多输出（Multiple-Input Multiple-Output，MIMO）系统规模日益增长，导致接收机信号检测计算复

杂度急剧上升，传统检测算法难以在误码性能和复杂度之间取得良好平衡 . 基于马尔可夫链蒙特卡罗（Markov Chain 
Monte Carlo，MCMC）的检测算法能以多项式量级的复杂度实现近最优的检测性能，然而该方法在低采样数下性能损失

严重 . 因此，本文引入了基于模型驱动的深度学习技术，将MCMC迭代过程展开为级联网络结构，向网络中引入可训

练参数，通过深度学习方法优化参数设置 . 根据复杂度分析与仿真验证，所提方案在编码场景下的误码性能优于原始

算法约 1 dB，同时计算复杂度显著低于原始算法 . 为验证模型驱动深度学习方案在实际传输中的性能，搭建 2 × 2 MI⁃
MO智能通信原型验证平台，并进行端到端空口传输测试 . 测试结果表明，模型驱动深度学习增强的MCMC检测算法

可以更低的计算复杂度实现误码性能优势，从而证实了所提方案在实际传输环境中的有效性和鲁棒性 .
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Abstract:　The scale of multiple-input multiple-output (MIMO) systems is growing rapidly, leading to a dramatic in⁃
crease in the computational complexity of receiver signal detection. Traditional detection algorithms struggle to achieve a 
good balance between bit error rate (BER) performance and computational complexity. Markov chain Monte Carlo (MC⁃
MC)-based detection algorithms can achieve near-optimal detection performance with polynomial complexity, but their per⁃
formance deteriorates significantly with low sampling rates. To address this issue, this paper introduces a model-driven deep 
learning approach, which transforms the MCMC iterative process into a cascade network structure. Trainable parameters are 
incorporated into the network, and deep learning techniques are employed to optimize their settings. Based on complexity 
analysis and simulation results, the proposed method outperforms the original algorithm in terms of BER by approximately 
1 dB in coding scenarios, while significantly reducing computational complexity. To validate the performance of the model-
driven deep learning approach in real-world transmission, a 2×2 MIMO smart communication prototype is developed, and 
end-to-end air interface transmission tests are conducted. The test results demonstrate that the MCMC detection algorithm 
enhanced by the model-driven deep learning approach still achieves a significant BER performance advantage with lower 
computational complexity, thereby confirming the effectiveness and robustness of the proposed solution in practical trans⁃
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1　引言

多 输 入 多 输 出（Multiple-Input Multiple-Output，
MIMO）技术在接收端部署大量天线，能够显著提升无

线通信系统的吞吐量与频谱效率，是第五代无线通信

系统的核心使能技术之一［1］. 然而，新一代通信系统中

的超异构网络、新兴通信场景以及服务需求产生海量

数据［2~4］，为应对巨大的传输需求，MIMO系统中天线数

量进一步大幅增长，达到成百乃至上千量级，给接收机

信号检测带来全新挑战 . 经典的最大似然（Maximum 
Likelihood，ML）检测通过穷举发射符号组合以寻求最

大化似然函数的解向量，可达最优性能，然而该算法的

计算复杂度随决策变量数目指数级增长，无法在实际

场景中大规模应用［5］. 计算复杂度较低的方案，如线性

最 小 均 方 误 差（Linear Minimum Mean Square Error，
LMMSE）和迫零（Zero Forcing，ZF）等线性检测算法，其

误码性能相较于最优检测存在显著差异，难以满足极

高可靠性传输的需求 .
近年来，人工智能及机器学习的引入为大规模通

信信号处理提供了新的实现思路和解决方案 . 作为贝

叶斯统计机器学习领域中一类重要的随机近似推断方

法，马尔可夫链蒙特卡罗（Markov Chain Monte Carlo，
MCMC）技术通过系统性步骤生成服从目标概率分布的

样本用于后续的推断分析，能够以有限的复杂度高效

解决信道估计、信号检测、信道译码等接收机信号处理

问题，受到广泛关注［6~9］. MH（Metropolis-Hastings）是应

用最为广泛的 MCMC 算法，该方案利用提议分布实施

采样，并按照一定的概率接受或拒绝所得样本以完成

对复杂目标分布的近似，其中提议分布是任意易于采

样的简单分布 . 在实际应用中，MH算法采样效率较低，

需要大量样本才能收敛至最优解附近 . 为了减少迭代

次数，研究者们引入了梯度下降（Gradient Descent，GD）
加速算法收敛［10，11］. 文献［12］基于随机梯度 Langevin
动力学，提出了一种梯度下降辅助的MCMC检测算法，

在中型的 MIMO 系统中具备同球形译码相近的误码性

能 . 然而，文献［12］的方案仅针对相移键控（Phase Shift 
Keying，PSK）系统，并不适用于正交幅度调制（Quadra⁃
ture Amplitude Modulation，QAM）. 文献［13］使用 Nest⁃
erov加速梯度法（Nesterov’s Accelerated Gradient，NAG）
辅助 MCMC 采样，其优点在于 NAG 梯度下降只需使用

目标函数一阶导数信息，因此其计算复杂度对变量维

度的增加不敏感，有效克服了矩阵求逆计算负担 . 然

而，NAG梯度下降效率较低，算法收敛速度仍有提升空

间 . 文献［14］提出MHGD算法，利用更为高效的牛顿法

梯度下降获取最优解所在的方向，指引MH随机游走采

样，从而加快算法的收敛 . 仿真表明，在采样数充足时，

梯度下降辅助的 MCMC 检测算法能够取得近 ML 的检

测性能 . 然而，现有的MCMC检测算法依赖于大量采样

迭代，引发极高的计算时延、功耗以及算力开销，而在

采样数不足时性能不佳 . 为适配下一代无线通信系统

的低时延需求及计算资源受限特征，亟需改善 MCMC
检测算法在低采样数下的误码性能 .

以深度学习为代表的人工智能（Artificial Intelli⁃
gence，AI）技术在移动通信系统设计中大放异彩，实现

AI与通信的深度融合被视作下一代无线通信系统的关

键愿景之一［15~18］. 在 MIMO接收机中，深度学习技术已

被广泛应用于改进传统检测算法，展现出突破设计瓶

颈的巨大潜力 . 当前深度学习的应用方案可分为数据

驱动和模型驱动两类范式 . 数据驱动深度学习需要大

量优质数据集，训练开销较大；而模型驱动深度学习基

于通信领域专家知识［19］，能够以较小的训练开销显著

改善算法性能，受到广泛关注，且具有更强的可解释性

和提升系统泛化性的潜力 . 文献［20］基于模型驱动深

度学习，通过展开已有检测算法并加入可训练参数，提

出了一种 DetNet 检测器，误码性能与近似消息传递

（Approximate Message Passing，AMP）算法相近 . 该算法

的缺陷在于引入参数过多，导致算法训练开销巨大 . 文

献［21］的思路与文献［20］类似，利用模型驱动深度学

习增强正交近似消息传递（Orthogonal Approximate Mes⁃
sage Passing，OAMP）算法，提出一种 OAMP-NET 检测

器，并在设计过程中额外考虑了信道估计误差 . 仿真结

果表明，所提 OAMP-NET 算法相比原始的 OAMP 取得

了明显的性能增益，同时在各类失配场景下有较强的

泛化性与鲁棒性 . 然而，OAMP-NET 计算复杂度过高，

难以应用于大规模 MIMO 检测 . 文献［19］将深度学习

技术同软干扰消除（Soft Interference Cancellation，SIC）
算法［22］结合，提出一种DisNet检测方案，相较于原本的

SIC 算法改善了误码性能，且能较好地适应非线性系

统 . 然而，文献［19］仅通过代码仿真验证了DisNet的性

能优势，没有相关的空口传输测试以验证该算法在实

际信道场景下的性能增益 .
综上所述，模型驱动深度学习增强的检测算法研

究还存在诸多的不足 . 为解决上述问题，本文提出一种
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模型驱动深度学习增强的 MCMC 检测算法，引入并优

化可训练参数，改善原有 MCMC 检测算法在低采样数

下的误码性能，同时省略部分高开销运算以降低计算

复杂度 . 主要工作总结如下：

（1）引入模型驱动深度学习改进已有算法，将

MCMC 检测算法迭代过程展开为多层级联网络结构，

向网络合适位置引入可训练参数，提出了模型驱动增

强的MCMC检测算法MHGDNet. 该方案利用深度学习

技术离线训练优化网络权重，在信号检测时加载参数，

通过预训练的参数代替原算法中部分复杂运算 . 仿真

结果表明，所提MHGDNet检测算法能够显著优化误码

性能，对调制阶数以及信噪比失配场景展现出较强的

鲁棒性与泛化能力，且在计算复杂度方面亦能实现明

显优势，有效地实现了误码性能和计算复杂度之间的

折中 .
（2）考虑到现实信道环境同仿真信道模型差异较

大，基于软件无线电（Universal Software Radio Periph⁃
eral，USRP）以及AI运算单元搭建智能无线传输原型验

证平台，并进行2 ´ 2空口传输实测 . 测试结果验证了所

提算法在实际信道环境中的性能增益，并证实了 MH⁃
GDNet 在信道失配场景下同样有较好的鲁棒性与泛

化性 .
2　系统模型与算法简介

2. 1　系统模型

考虑一个具有 N t 根发射天线和 Nr 根接收天线的

MIMO传输系统 . 发送端N t 根天线独立发送数据符号，

共同组成传输符号 xÎQN t ´ 1. 其中，Q 代表离散的正交

振幅调制（Quadrature Amplitude Modulation，QAM）星座

集合，调制阶数为 log2 M 时星座集合 Q 中包含 M 个元

素 . 发送信号通过无线信道和加性噪声影响，接收端信

号 yÎCNr ´ 1可表示为

y =Hx + n （1）
其中，HÎCNr ´N t 为信号经历的传输信道，nÎCNr ´ 1 为信

道加性随机噪声 . 其中C代表连续的复数空间 . MIMO
检测问题即为根据信道信息 H 以及噪声功率 σ 2，从接

收向量 y中恢复出原始发射信号 x. 最优检测基于最大

后验（Maximum A Posteriori，MAP）准则，即在QN t ´ 1 中寻

找最大化后验概率 p(x|y)µ p(x)p(y|x)的发射符号向量

x，其中 p(x)代表发送符号 x的先验概率，而 p(y|x)代表

似 然 函 数 . 假 设 n 为 加 性 高 斯 白 噪 声 ，即

n~CN(0Nr ´ 1 σ
2 INr

)，其中 0Nr ´ 1 表示维度为 Nr ´ 1 的零向

量，INr
表示Nr ´Nr 的单位阵 . 此时接收信号 y可看作是

以Hx为均值，n的能量 σ 2为方差的高斯随机变量，由此

可以得到似然函数p(y|x)表达式为

p(y|x)=
1

( )πσ 2 Nr
exp ( - 1

σ 2  y -Hx
2 ) （2）

假设发射符号等概，此时 MAP准则可转换为 ML准则，

等价于寻找最小化损失函数 f (x)=
1
2
 y -Hx

2
的传输

符号：

x̂ = arg min
xÎQNt ´ 1

 
1
2
 y -Hx

2
（3）

式（3）通过穷举发射符号组合实现，其计算复杂度为指

数量级，因此难以实际应用 . 研究者们提出一系列次优

的线性检测算法以降低计算复杂度，如经典的 LMMSE
算法，其估计值 x̂可表示为

x̂ = ( )H H H + σ 2 I
-1

H H （4）
相比于ML最优检测，LMMSE计算复杂度较低，然而该

算法误码性能较差，难以满足高可靠性传输需求 .
2. 2　MCMC算法基础

MCMC方法隶属于贝叶斯统计机器学习中的随机

性方法，能够获取服从后验分布 π(×)的样本集以便后续

推断 . 该方法需要构建马尔可夫链 x(1)x(2)x(t)，且

该马尔可夫链的转移概率为 P(×| ×)，平稳分布等于目标

分布 π(×). 平稳分布 π(×)和转移概率 P 满足细致平稳条

件，即

π(i)P( j|i)= π( j)P(i|j) （5）
将马尔可夫链的每个状态都视作样本，则状态转移程

x(t + 1) P(×|x(t) )可视作 MCMC 利用状态转移概率 P 获取

新样本 . 当 t足够大时，样本 x(t)将收敛于平稳分布 π(×)，

由此获取服从目标分布 π(×)的样本集 . 该采样方法要求

状态转移概率 P 已知，然而对于一个确定的平稳分布

π(×)，满足细致平稳条件的转移概率 P 通常难以直接获

得 . 作为应用最广泛的MCMC算法，MH基于拒绝采样

思想解决该难题，利用式（6）获取候选样本：

x(t + 1)Q ( )×|x(t) （6）
其中，提议分布 Q(×| ×)为任意易于采样的分布 . 为确保

样本集能够收敛到目标分布 π(×)，MH 算法需要按照一

定的概率 α接受候选样本，α被称为接受率 . 上述方法

无需显式获取马尔可夫链对应的转移概率，保证了MH
算法应用场景的广泛性 . 本文 MCMC 检测器的设计将

基于MH算法进行 .
3　模型驱动深度学习增强的MCMC检测

3. 1　梯度下降辅助的MCMC检测算法

传统 MCMC 算法采样效率较低，需要多轮迭代以

精确近似目标分布，导致巨大的时间开销 . 近年来，GD
和MCMC的结合在解决非凸优化问题方面显示出了巨

大的潜力［23］，该方案利用 GD 引导 MCMC 搜索方向，结
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合随机扰动以避免陷入局部极小值 . 在梯度下降辅助

的MCMC检测算法中，每轮迭代主要分为以下步骤：

（1）采用梯度下降引导MCMC的采样方向 . 由于发

射符号 x 被限制在离散集合 QN t ´ 1 上，为使用梯度下降

算法，需要将问题松弛至连续复数空间CN t ´ 1. 松弛后的

MIMO检测问题可表达为

x̂ = arg min
xÎCNt ´ 1

 
1
2
 y -Hx

2
（7）

式（7）将 定 义 在 离 散 QN t´ 1 上 的 NP 难（Non-

deterministic Polynomial-time hard，NP-hard）问题简化为连

续复数空间上的二次凸问题，极大降低了计算复杂度 .
在简化的问题框架下，算法得以在连续复数空间上使用

GD方法，从而揭示状态空间最优解的可能方向 . 用 x i- 1

代表前一轮迭代获取的样本，梯度下降环节可表示为

z i = x i - 1 - τ × Ñx f (x i - 1 ) i = 12Ns （8）
其中，z i 是本轮迭代获取的梯度下降更新值，x i - 1 表示

上一轮的样本，初始值 x0 可在离散星座空间QN t ´ 1 中随

机选取，亦可采用计算复杂度较低的线性检测算法估

计值作为初值 . τ代表梯度下降的学习率，Ns 代表最大

迭代轮数，而Ñx f (x)代表损失函数的梯度值：

Ñx f (x)=-H H (y -Hx) （9）
式（8）给出了梯度下降的一般形式，可根据需要选取

不同梯度下降算法，如牛顿法、Nesterov加速梯度法等 .
（2）在式（8）所导出的更新值基础上，引入随机扰

动项，并执行离散化处理，以生成新的样本点：

zprop = z i + d （10）
xprop =Q(zprop ) （11）

其中，d 为高斯随机向量，用于在梯度值 z i 的基础上进

行随机游走以获得新的样本值 . 随机游走能够避免采

样器陷入梯度下降引导的局部最值中，使得算法能够

更为充分地探索整个状态空间 . 为保证检测器的最终

估计值 x̂ 满足 x̂ÎQN t ´ 1，使用 Q(×)将 zprop 映射到离散星

座集合QN t ´ 1上 .
（3）最后，按一定的接受率 α接受式（11）所得样本

xprop，接受率α可表示为

α =min

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï
1

exp ( )-  y -Hxprop

2

exp ( )-  y -Hx i - 1

2

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

（12）

其中，x i - 1 代表前一轮所得样本值 . 若接受 xprop，则有新

样本 x i = xprop；反之若拒绝 xprop，则新样本与上一轮所得

样本保持一致，即x i = x i - 1.
Ns 轮采样迭代结束后，所有样本构成样本集 X，选

取X中最小化损失函数的元素作为检测估计值 x̂：

x̂ = arg min
xÎ X

 
1
2
 y -Hx

2
（13）

3. 2　模型驱动深度学习增强的MCMC检测

牛顿法基于目标函数的二阶导数，展现出下降快、

效率高的特性，能够显著改善 MCMC 检测算法收敛性

能 . 鉴于此，本文采用的MCMC检测算法将MH采样同

牛顿梯度下降结合，称为MHGD算法［14］. MHGD算法每

轮迭代流程可表示为

zgrad = x i - 1 + τMp H Hr i - 1 （14）
zprop = zgrad + sMcv （15）

xprop =Q(zprop ) （16）

α =
exp ( )-  y -Hxprop

2

exp ( )-  y -Hx i - 1

2
（17）

其中，式（14）基于牛顿法进行梯度下降，Mp为梯度预处

理矩阵，和目标函数海森矩阵的逆有关 . 目标函数的海

森矩阵可求解如下：

Ñ2
x f (x)=H H H （18）

基于式（18），将梯度预处理矩阵定义为 Mp = (H H H +

σ 2 dqam I )-1，dqam 代表星座点之间最小距离的一半，

σ 2 dqam I项的作用在于调整梯度下降的距离 . 式（15）对

应随机采样步骤，其中 s决定随机游走的步长，取值为 s =

max(dqam  r  Nr )，其中残差范数 r =  y -Hx . 在

采样迭代初期，采样器距离最优解较远，残差范数 r

较大，使得采样器以较大的步长进行随机游走，快速搜

索样本空间；当采样点接近最优解时， r  Nr 项较

小，步长相应缩小，以实现对状态空间的精细搜索 . dqam

项保证步长不低于星座点间最小距离的一半，避免算

法因步长过小而陷入局部最优解 . v代表均值为 0、方差

为 1 的复高斯随机变量，Mc 代表协方差矩阵，定义为

Mc = (H H H )-1T，T 是对角阵，其主对角线上的元素为

(H H H )-1 各列的列范数 . 式（16）将随机采样的结果映

射到离散星座集合 QN t ´ 1 上获得新样本 xprop，随后按

式（17）中的接受率α接受或拒绝xprop.
MHGD 可同时部署 Np 个并行采样器，每个采样器

独立采集Ns 个样本，共同构成样本集X. 并行采样策略

充分利用了计算资源，可修改并行采样数以灵活调整

算力分布 . 现有研究结果表明，MHGD算法在充分采样

下可接近 ML 最优性能，但采样数受限时性能恶化明

显 . 多轮采样迭代将引发极高的计算时延以及算力开

销，过度依赖采样数以提升性能将严重限制 MHGD 在

低时延和资源受限环境中的应用 . 此外，算法参数整定

主要依赖启发式策略，容易导致性能优化存在不确定

性和不稳定性，对误码性能的进一步提升构成了瓶颈 .
综上所述，迫切需要开发一种先进的优化策略，以增强

MHGD算法在采样数受限下的误码性能 . 此外，该策略
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应当能够系统地调整系统内的超参数，以实现更稳定

和高效的性能表现 . 因此引入模型驱动深度学习技术，

将 MHGD 检测算法展开为多层级联网络结构，向每层

引入可训练参数，可得到模型驱动增强的 MHGD 检测

算法，称为 MHGDNet. 图 1 展示了 MHGDNet 的网络结

构，其中的可训练参数采用深度学习技术调节 . 相较于

启发式参数整定，深度学习基于大量数据集，减少了人

工干预和主观判断，能够获得更优的参数配置 . 在采样

迭代开始前，Np个采样器需要分别确定采样初值 . 为避

免LMMSE初始化的矩阵求逆运算，MHGDNet从星座集

合QN t ´ 1 随机选取符号作为采样起始点 . 采样迭代过程

中，每一轮经过梯度下降、MH随机游走、离散化以及接

受-拒绝环节以获得新的样本，该样本将作为下一轮梯

度下降的起始位置 . 相比于 MHGD 算法，MHGDNet 在
每轮采样引入两个可训练参数 τ i 和 γ i，τ i 表示梯度下降

的学习率，而 γ i 用于调整随机游走采样的步长 . 经 τ i 调

整后的梯度下降由式（19）给出：

zgrad = x i - 1 + τ i Mp H Hr i - 1 （19）

文献［14］指出，梯度下降环节的学习率 τ与前一次

采样样本有关，具体可表示为

τ =
Â ( )r H

prev Prprev

 Prprev

2
（20）

其中，Â(×)表示对复数取实部，rprev = y -Hxprev 是上一轮

样本对应的残差范数，而 P =HMp H H. 由式（20）可知，

每一轮采样后都需要重新计算学习率 τ，引入大量矩阵

乘法运算，在天线规模增大或采样数较多时将导致计

算复杂度的显著提升 . 式（19）中的模型驱动实现只需

提 前 训 练 得 到 每 轮 采 样 对 应 的 学 习 率

{τ i }(i = 12Ns )，并在算法部署时加载参数即可，避免

了计算最优学习率导致的计算开销 . 经 γ i 修正的随机

游走步长表示为

si =max ( )γ idqam  r  Nr （21）
未经 γ i修正的步长取值将 s限制为始终大于 dqam以避免

算法陷入局部最优，然而在迭代后期该设置易导致算

法因步长过大而在最优解区域反复振荡 . 通过引入 γ i

优化，可达成如下效果：在采样初始阶段，γ i 取值较大，

采样器能够以较大的步长快速搜索状态空间，同时避

免局部最优解；随着采样轮数增加，γ i趋于较小值，进一

步限制采样器进行更加细致的搜索 . Np 个采样器使用

相同的参数{τ i γ i }(i = 12Ns )，独立并行采集Ns 个样

本 . MHGDNet 引入的参数数量仅与采样数有关，在迭

代轮数为 Ns 的网络中，参数总量为 2Ns，与系统规模及

调制阶数无关 . MHGDNet 算法流程由算法 1 给出 . 原

始 MHGD 算法可视作 MHGDNet 的特殊形式 . 当 MH⁃
GDNet的可训练参数 τ i 以及 γ i 均取 1时，检测算法每轮

迭代的学习率与步长固定，MHGDNet检测退化为原始

MHGD 算法 . 相较于 MHGD 在每轮迭代中采取固定的

学习率与步长，MHGDNet能够动态调整参数 τ i、γ i 以适

应复杂多变的传输场景 .
为进一步提升系统误码性能，加入编解码环节，此

时需要检测算法输出每一位比特对应的软信息，即对

数似然比（Log Likelihood Ratio，LLR）. 使用MCMC检测

算法输出软信息，此时传输数据流 b的第 k位比特 bk 对

应的LLR计算公式为

LLR(bk ) » log
exp ( )-  y -Hx+

2
/σ 2

exp ( )-  y -Hx-

2
/σ 2

=
1

σ 2 ( ) y -Hx-

2
-  y -Hx+

2

（22）

其中，x+ = arg min
xÎ Xk +

 y -Hx
2
，x- = arg min

xÎ Xk -

 y -Hx
2. 而

Xk + = X ∩ QN t × 1
k + ，Xk - = X ∩ QN t ´ 1

k - ，其中QN t ´ 1
k + 代表QN t ´ 1的子

集，该子集中所有符号对应的传输比特的第 k位为 1；而
QN t ´ 1

k - 中的符号对应的传输比特的第 k位为0. 在利用MCMC
检测算法输出软信息时，仅有样本集中的元素参与计算，

避免了因QN t ´ 1中元素过多而导致高计算复杂度 .
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图1　MHGDNet网络结构
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MHGDNet需要利用深度学习优化所引入参数，然

而迭代过程中需要把随机游走的结果离散化至QAM星

座点，这一步骤不可导，无法直接使用深度学习技术对

检测算法进行优化 . 因此，利用连续函数以近似离散化

过程 . 本文使用双曲正切函数的叠加来近似离散化过

程，近似函数构造如下：

g(x)=

-(m - 1)+ ∑
i = 1

m - 1

tanh
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
η × ( )x -

2i -m

Es

+ 1

Es

      （23）
其中，Es 代表平均符号能量，m = log2 M代表调制阶数 .
为了保证近似的准确性，双曲正切曲线应足够陡峭，因

此系数 η应取尽可能大的值，本文取 η = 1 000. 对离散

化操作进行近似处理后，使用深度学习技术更新所引

入的参数权重，从而优化检测算法的误码性能 . 模型驱

动深度学习方案不改变算法原有的迭代结构，且省略

学习率 τ的闭式计算，复杂度相较于 MHGD算法更低 .
将离线训练的参数载入检测算法，网络将以更合适的

步长进行梯度下降与随机采样，在更低的计算复杂度

下获取性能增益 .
3. 3　复杂度分析

本节分析所提检测器的计算复杂度，并与基线检

测方案进行对比 . 由于复数乘法对应的浮点数运算次

数在信号检测运算中占据主导，因而以单次检测复数

乘法次数作为计算复杂度衡量指标 . 为了简化分析，假

设收发天线数相等，即Nr =N t =N，T代表期望传播算法

（Expectation Propagation，EP）的 迭 代 轮 数 ，MHGD-

LMMSE 表示采用 LMMSE 检测结果作为采样初值的

MHGD算法 . 表 1对比了 MHGDNet以及其他检测算法

的计算复杂度 . LMMSE 检测包含矩阵乘法 H H H 以及

矩阵求逆，对应计算复杂度分别为 N 3 和 2N 3，故

LMMSE 检测算法总的计算复杂度可表示为 3N 3 +
O(N 2 ). EP的计算复杂度与迭代轮数T正相关，而ML最

优检测的复杂度为指数级 . MHGD 流程中 O(N 3 )的计

算复杂度主要来自以下步骤：

（1）预处理矩阵 Mp = ( )H H H + σ 2 dqam I
-1

，包含矩

阵乘法H H H以及矩阵求逆操作 . 若MHGD检测算法采

用 LMMSE 初始化，则 H H H 已在 LMMSE 环节获得，Mp

的 计 算 复 杂 度 只 来 自 矩 阵 求 逆 步 骤 ，为

2N 3 +O(N 2 )［24］. 若采用随机初始化，则需要另外计算

H H H，总复杂度为3N 3 +O(N 2 ).
（2）科列斯基分解（Cholesky decomposition）计算协

方差矩阵，计算复杂度为2 3 N 3 +O(N 2 ).
（3）式（20）用于确定每轮迭代的学习率，需要计算

矩阵P =HMp H H，计算复杂度为2N 3 +O(N 2 ).
MHGDNet采用随机初始化，避免了LMMSE初始化

中矩阵求逆带来的计算复杂度；同时通过直接加载离线

训练好的参数 τ i以确定梯度下降的学习率，省去了式（20）
的运算，因此 MGHDNet在 O(N 3 )级别的运算复杂度为

MHGD 算 法 的 64.71%，仅 为 MHGD-LMMSE 算 法 的

47.83%. 以上分析表明，模型驱动深度学习通过离线训

练权重，显著降低了矩阵运算带来的复杂度 .

3. 4　仿真分析

仿真信道采用瑞利衰落信道，并假定接收端能够获

取完美信道状态信息 . 编码采用 IEEE 802.11n标准，低密

度奇偶校验码（Low-Density Parity-Check codes，LDPC）码

长为 1 944，码率为 3/4，解码器基于置信传播（Belief 
Propagation，BP）［25］算法，迭代轮数为10轮 . 深度学习训

练环节使用小批量梯度下降，总数据集的大小为105，每

个轮次（epoch）中随机抽取103数量的样本进行训练，同

时每轮训练后使用验证集进行性能验证以遴选误码性能

最优的网络参数，验证集包含104个样本 . 使用自适应矩

算法1 MHGDNet检测算法

输入：梯度预置矩阵Mp,协方差矩阵Mc, 检测器的初始估计值x0, 初
始残差范数 r0

2
=  y -Hx0

2, 随机游走采样的步长 s,梯度下降学

习率{τ i }(i = 01Ns ), 随机游走步长调节参数{γi }(i = 01Ns )

输出：检测器估计值 x̂ = arg min
x ∈ X

  y -Hx
2, X为Ns次采样获得的样

本集{x i }(i = 01Ns )

FOR t = 1:Ns

w~CN(0N t × 1,IN t
)

zgrad = x i - 1 + τ i Mp H Hr i - 1

zprop = zgrad + sMcv i

xprop = Q(zprop )

α =min

æ

è

ç

ç

ç
ç
çç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷

÷

÷

÷exp ( )-  y -Hxprop

2

exp ( )-  y -Hx i - 1

2
1

u~U(0,1)

IF α ≥ u then
  接受xprop, x i = xprop;
ELSE
  拒绝xprop, x i = x i - 1;
END
END

表1　计算复杂度对比

检测算法

LMMSE
EP

MHGD-LMMSE
MHGD

MHGDNet
ML

计算复杂度

3N 3 +O(N 2 )

(2T + 1)N 3 +O(N 2 )

23 3 N 3 +O(N 2 )

17 3 N 3 +O(N 2 )

11 3 N 3 +O(N 2 )

O(M N )
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估计（Adaptive moment estimation，Adam）优化器，学习率

设置为0.001，总训练轮数设置为1 500，即单次训练所需

总样本数为1.5 ´ 106. 针对16 QAM与64 QAM调制分别

训练网络参数，16 QAM下的训练信噪比（Signal-to-Noise 
Ratio，SNR）设置为25 dB，64 QAM下的训练信噪比选取为

30 dB，获取参数后用于不同信噪比下的测试 . 采取残差

范数均值作为损失函数，即

Loss =
1
L ∑

i = 0

L - 1

 y i -H i x̂ i

2
（24）

其中，L是一个小批次的样本数，y i与H i来自训练集，x̂ i是

本轮网络输出的估计值 . 性能测试中，对于无编码系统，

以误码率（Bit Error Rate，BER）为评估指标，测试停止条

件为错误比特数超过103或传输总比特数超过107；而对

于编码系统，以误块率（BLock Error Rate，BLER）为评估指

标，测试停止条件为错误码块超过10个或传输的总码块

超过104. 除特殊说明外，MHGD检测算法默认从候选向

量集QN t ´ 1中随机选取元素作为采样初值 . 特别地，采用

LMMSE初始化的MHGD检测标记为MHGD-LMMSE. 使

用元组 (Np Ns )表示MHGD算法的采样配置，其中Np代表

MHGD检测算法并行采样器数，Ns代表单个采样器的采

样数，即MHGD检测算法的迭代轮数 . 用于性能对比的基

线算法包括LMMSE检测、期望传播［26］、K-best［27］、深度学

习辅助的GEPNet检测［17］以及最优的ML检测器，其中EP
算法的迭代轮数设置为10.

无编码场景下，由检测算法直接输出估计值 x̂，映射

至候选向量集QN t ´ 1 后直接获得解调比特. 图2展示了8 ´ 8 
MIMO、16 QAM调制系统中，在不同采样数下MHGDNet
相较于MHGD的性能增强效果 . 仿真结果表明，在低采样

数下，如Ns = 2和Ns = 4，模型驱动深度学习能够显著提升

MHGD检测算法的误码性能，取得接近一个数量级的误

码性能增益 . 随着采样数增加，性能增强效果逐渐减弱，

在Ns = 32时MHGDNet相较于原始的MHGD检测算法仅

有微小的性能增益 . 这可解释为高采样数下MHGD已能

较为充分地搜索状态空间，误码性能提升潜力相对有限 .
注意到Ns = 32下MHGD的误码性能相较于ML最优基线

仅有不到 0.2 dB 的差距，这表明随着采样数的增加，

MHGDNet能够收敛至ML最优性能 .
图 3 展示了 8 ´ 8 MIMO 系统中，不同调制阶数下

MHGDNet与其他检测算法的误码性能对比 . 在16 QAM
系统中，所用的并行采样器数量Np = 16，采样数Ns = 8，而

64 QAM下采用Np =Ns = 16. 不同调制阶数下的仿真结果

均表明，传统LMMSE检测方案误码性能较差，相较于其

余检测算法有较大差距 . 这是因为LMMSE检测算法在线

性运算的约束下最小化均方误差，降低了运算复杂度，但

是不可避免地牺牲了一定的误码性能 . 在收发天线数较

多的MIMO系统中，LMMSE性能损失明显［1，17］. 图3（a）结
果表明，在16 QAM系统中，MHGDNet的误码性能相较于
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     图2　8 × 8 MIMO、16 QAM调制系统,模型驱动在不同采样数下
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EP算法取得近一个数量级的优势，与MHGD-LMMSE相

当 . 相近的误码性能下，MHGDNet省略了LMMSE初始化

中的矩阵求逆步骤，能够更好地实现误码性能和计算复杂

度的折中 . 和典型的深度学习辅助的 MIMO 检测算法

GEPNet相比，MHGDNet同样能够取得性能优势 . 对比训

练开销，训练GEPNet所需的总样本数为6 ´ 107［17］，而训练

MHGDNet 所需总样本数仅为 1.5 ´ 106. 由此可见，MH⁃
GDNet在检测性能优于GEPNet的同时，在训练开销方面

表现出显著优势. 图3（b）表明，在64 QAM系统中MHGDNet
相较于MHGD检测依然能取得显著性能增益，与MHGD-

LMMSE相比仅有低于0.2 dB的性能差距 . 在64 QAM调

制系统中，相较于16 QAM系统，模型驱动深度学习的性

能增强效果有所减弱 . 这一现象可以归因于64 QAM系统

中待搜索的样本空间更加庞大，算法遍历解空间所需的

搜索量指数级增加 . 为考察MHGDNet对调制阶数的鲁棒

性，将16 QAM下训练所得参数用于64 QAM系统仿真验

证，对应误码曲线标记为“失配”. 仿真结果表明，调制阶

数失配造成的性能恶化微乎其微，特定调制阶数下所得

参数能够较好地泛化至不同调制阶数的系统中 . 此外，尽

管权重参数均在固定信噪比下训练获得，MHGDNet在各

个信噪比上均有一定的性能增益，这表明所提模型驱动

深度学习方案对调制阶数以及信噪比失配场景均有较好

的鲁棒性 .
图4展示了在8 ́  8 MIMO编码系统中所提MHGDNet

的性能增益效果 . 由图 4（a）可知，16 QAM下MHGDNet
误码性能较随机初始化的MHGD提升近1 dB，较LMMSE
初始化的 MHGD 提升近 0.2 dB，性能增益显著 . 与

LMMSE初始化优化采样出发点不同，所提模型驱动深度

学习方案通过优化每一次梯度下降的距离与每一次采样

的步长，能够提升样本集X的整体质量，从而在计算LLR
时提供更加准确的置信信息 . 图 4（b）展示了 64 QAM下

所提方案的增益效果 . 此时 MHGDNet 的误码性能与

LMMSE初始化下的MHGD基本持平，优于随机初始化下

的MHGD算法约 0.6 dB. 与图 3（b）的结果类似，64 QAM
调制方式下待搜索的样本空间更加庞大，模型驱动深度

学习的优化效果相比于 16 QAM的情况有所减弱，但依

然能使 MHGDNet在随机初始化下取得与 LMMSE初始

化相当的误码性能 .
4　原型验证平台及结果分析

4. 1　平台介绍

为了验证所提模型驱动深度学习对MCMC检测算法

在实际信道环境中的增强效果，将算法部署至智能通信原

型验证平台上进行空口传输测试 . 原型验证平台如图5所
示，采用高性能AI平台进行AI模型训练推理以完成基带

信号处理，采用软件无线电实现射频信号收发 . 高性能AI

平台采用NVIDIA Jetson AGX Orin，简称为 Jetson. 本文所

用Jetson搭载2048核NVIDIA Ampere架构GPU，GPU主频

最高1.3 GHz，每秒最多可进行275万亿次操作 . 软件无线

电采用NI公司的USRP-2974，该设备基于LabView可重配

置I/O架构，单机集成两个射频通道，最多可支持2×2 MIMO
收发功能 . Jetson和USRP经路由器连接在同一以太网内，

通过用户数据报协议（User Datagram Protocol，UDP）交换

数据 . 图6展示了原型验证平台的工作流程 . 发射端Jetson
平台进行LDPC编码、调制等预处理，产生频域传输符号，

执行网络编码，打包为UDP报文并循环发送至路由器，同

时在显示器上实时显示发送内容；USRP-2974循环侦听UDP
包，解包后获得OFDM基带信号，经过 I/Q双路调制，产生

射频信号从天线发射，经由无线信道到达接收端；USRP-

2974同时执行循环接收程序，将经过射频放大和基带信

号预处理后的接收信号打包成UDP报文传送至路由器；

接收端 Jetson循环接收解包，执行网络解码，对解码所得

数据报进行信道估计、信号检测、信道译码等操作，解调比

特结果与原始发送比特进行比对，评估误码性能，实现对

传输可行性和有效性的验证 .
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   图4　8 × 8 MIMO 系统,1 944 码长、3/4 码率LDPC编码,不同调制

阶数下MHGDNet与基线检测算法性能比较
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图 7 展示了所传空口数据对应的帧结构 . 一帧完

整的传输数据包括帧头的同步序列以及 20个时隙 . 同

步序列长度为 600点，用于定时同步，接收端从空口接

收数据后，利用序列相关获得发送数据的起始位置 . 每

个时隙包含长度 256点的 OFDM符号以及 64点的循环

前缀（Cyclic Prefix，CP）. 在每个 OFDM 符号中，150 个

子载波用于传输导频和有效数据符号，105个子载波用

作保护带，1个子载波为直流偏移，而150个有效子载波

由 25个导频符号和 125个数据符号组成 . 系统使用梳

状导频，每个导频符号后跟随 5个数据符号 . 将频域上

的 OFDM 符号进行逆傅里叶变换得到时域数据，将时

域数据的后 64位复制并拼接到头部作为CP，即得到完

整的单个时隙数据 . 准备完整的一帧传输数据后，

USRP-2974 将信号上变频至 2 GHz 载频并通过两路射

频通道发送，所用传输带宽为350 kHz.

4. 2　空口测试结果

进行空口传输测试时，系统采用16 QAM调制，EP迭

代数T = 10，MHGD算法并行采样数Np = 16，样本数Ns =
8，采用与仿真中相同的编解码配置 . 设置收发天线距离

分别为0.5 m、0.7 m和1 m并进行信号传输测试，记录BLER
性能，测试结果如表2所示 . 实测结果表明，实际信道场

景中，MHGDNet方案相较于LMMSE以及EP基线算法而

言，表现出显著的性能优势，与仿真结果符合较好. 同MHGD
检测相比，MHGDNet在不同传输距离下均能够取得一定

的性能增益，在13.5 dB处的BLER相较于MHGD降低约

20%. 这是因为MHGDNet能够基于空口传输数据，利用

深度学习技术调节参数，从而在全新的环境下保持性能

优势 . 由于实测系统的收发天线之间存在直达径，真实传

输环境同系统模型所假设的信道模型并不匹配，因此模

型驱动深度学习的增强效果相较于仿真场景有所减弱，

其优势主要表现为计算复杂度的降低 . MHGDNet利用可

训练参数避免了每轮迭代中的学习率更新，在相近误码

性能下，计算复杂度仅为MHGD算法的64.71%. 这表明

MHGDNet在实际传输中依然能够相较于原始算法更好地

实现误码性能与计算复杂度的折中 .

5　结论

为提升现有MCMC检测算法在低采样数下的误码性

能，本文提出了MHGDNet，该方案将原始MHGD检测算

法的迭代过程展开为多层级联网络结构，向网络中引入

可训练参数以代替部分复杂运算，并通过深度学习技术

优化权重，从而以更低的复杂度提升算法误码性能 . 仿真

结果表明，在不同调制阶数下，MHGDNet均能够明显改善

MHGD检测算法在低采样数下的误码率 . 进一步将仿真

测试扩展至编码场景，MHGDNet相较于MHGD检测算法

依然取得约0.5 dB至1 dB的性能增益，且无需针对编码

场景进行额外训练 . 此外，测试结果显示MHGDNet算法

在各个信噪比上均能获得性能增益，表明模型驱动深度

学习增强方案对信噪比不匹配的环境有较好的鲁棒性 .
将MHGDNet算法部署至智能通信原型验证平台进行实

际测试，空口实测结果表明MHGDNet算法对真实信道环

境具有优异的鲁棒性 .

表2　原型验证平台空口测试结果

距离/m
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检测算法
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1.0

0.846 1
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