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一种轻量化低复杂度的FDD大规模MIMO系统CSI
反馈方法

廖 勇，李玉杰
（重庆大学微电子与通信工程学院，重庆 400044）

摘 要： 针对频分双工大规模多输入多输出(Multiple-Input Multiple-Output，MIMO)通信系统中信道状态信息

(Channel State Information，CSI)反馈方法复杂度高、精度低和开销大的问题，本文提出了一种基于深度学习的低复杂度

CSI反馈方法 .该方法通过端到端的方式构建了一种从用户设备编码器到基站解码器相结合的网络结构 .编解码器利

用连续的平均池化层和上采样层完成特征图的降维和升维，同时引入深度可分离卷积神经网络减少网络参数量 .在解

码器部分，本文利用残差网络构建连续的拥有大卷积核的残差块逼近原始CSI矩阵 .仿真结果表明，和已有的代表性

方法相比，本文所提方法在归一化均方误差上有 2 dB~5 dB的性能提升，在余弦相似度上也有 2%~5%的提升，并且在

时间复杂度和空间复杂度上均有更好的表现 .
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Lightweight and Low Complexity CSI Feedback Method for FDD
Massive MIMO Systems

LIAO Yong，LI Yu-jie
（School of Microelectronics and Communication Engineering，Chongqing University，Chongqing 400044，China）

Abstract： Aiming at the problems of high complexity, low precision and high overhead of the channel state informa⁃
tion(CSI) feedback method in frequency division duplexing massive multiple input multiple output(MIMO) communication
system, this paper proposes a low complexity CSI feedback method based on deep learning. This method constructs a net⁃
work structure from the encoder of user equipment to the decoder of base station in an end-to-end way. The codec uses a
continuous average pooling layers and up sampling layers to complete the dimensionality reduction and dimensionality in⁃
crease of the feature map, and introduces a depthwise separable convolutional neural network to reduce the amount of net⁃
work parameters. In the decoder part, this paper uses the residual network to construct continuous residual blocks with large
convolution kernel to approximate the original CSI matrix. Simulation results show that, compared with the existing repre⁃
sentative methods, the method proposed in this paper has 2 dB~5 dB improvement in normalized mean square error, and
2%~5% improvement in cosine similarity, and it has better performance in time complexity and space complexity.

Key words： frequency division duplexing；massive MIMO(Multiple-Input Multiple-Output)；channel state informa⁃
tion；deep learning；depthwise sparable convolution neural network；residual network

1 引言

大规模多输入多输（Multiple-Input Multiple-Out⁃
put，MIMO）作为下一代无线通信系统的一项关键技术，

通过在基站（Base Station，BS）配备数十根甚至数百根

天线，可以大幅度提高频谱效率和能量效率［1］. 为了充

分利用空间分集和复用增益，大规模MIMO系统需要获

取足够精确的下行链路信道状态信息（Channel State In⁃
formation，CSI）［2］. 在频分双工（Frequency Division Du⁃
plexing，FDD）大规模 MIMO系统中，用户设备（User
Equipment，UE）必须首先估计下行链路 CSI，再通过反

收稿日期：2021-06-07；修回日期：2021-12-27；责任编辑：覃怀银
基金项目：国家自然科学基金（No.61501066）；重庆市自然科学基金项目（No.cstc2019jcyj-msxmX0017）



电 子 学 报 2022年

馈链路反馈回BS［3］. 当收发端天线数量不大时，基于码

本的反馈方法可以有效地解决反馈开销问题，如文献

［4，5］提出的通过网格解码和低纬度矢量量化码本的

方法 . 不过随着天线数的增加，码本变得非常巨大，码

字搜索也变得异常困难 .
在大规模MIMO系统中，信道间具有很强的空间

相关性［6］. 一方面，由于真实环境中有限的散射环境，

时域无线多径信道大部分路径的能量为零，这使得多

径信道呈现出稀疏性；另一方面，由于 BS周围的散射

体有限，大规模MIMO信道在角度域内呈现稀疏性［7］.
因此研究人员将压缩感知（Compressed Sensing，CS）［8］

应用在 CSI反馈中 . 不过现有的 CS方法存在两个问

题：一个是严重依赖信道的稀疏特性 . 然而真实信道

并非严格稀疏；另一个是现存CS算法大多都依靠迭代

完成信号的重建，在低压缩率时其重建性能差，重建

速度较慢 .
近年来，深度学习（Deep Learning，DL）方法逐渐在

CSI反馈中得到应用，已有研究学者提出了一些基于

DL的CSI反馈框架 . 如文献［9~11］提出的一系列基于

DL的信道恢复框架，即在UE使用编码器将信道矩阵转

换为码字，在BS解码器使用ResNet或双向长短期记忆

网络来恢复信道矩阵 . 另外，为了降低网络的复杂度，

也有研究学者提出了CS联合DL的框架［12］，先在UE利

用高斯随机矩阵将 CSI矩阵压缩为测量向量，接着在

BS利用金字塔池化网络和ResNet来恢复信道矩阵，但

其性能并未有明显提升 .
针对高复杂度和反馈开销大的问题，本文提出了

一种轻量化低复杂度的 CSI反馈网络 LCsiNet，该网络

在UE采用连续的平均池化层（Average Pooling，AP）、卷

积网络（Convolution Neural Network，CNN）和深度可分

离 卷 积 网 络（Depthwise Separable Convolution Neural
Network，DSCNN）［13］所组成的结构逐步缩小原始的CSI
矩阵得到压缩后的码字矩阵，其中AP是利用了一种计

算量较小的池化技术来缩小矩阵的尺度，而DSCNN是

一种通过减少网络参数量来降低计算密度的改进型

CNN，在加深网络的同时提升其性能 . BS首先采用连续

的上采样层（Up Sampling，US）、CNN和DSCNN所组成

的结构逐步扩大压缩的码字矩阵，重建初始CSI矩阵；

接着，利用残差网络［14］（Residual Network，ResNet）这种

可以逐步微调的结构构建了一种双路的残差卷积块，

将初始CSI逐渐逼近原始CSI. 我们在复杂度和重建质

量指标对比了目前主流的 CSI反馈框架 CsiNet、CS-

ReNet和CsiNetPlus. 分析与仿真结果表明，相较于这些

代表性方法，本文所提方法在复杂度、重构质量以及运

行时间上均有更好的性能表现 .

2 系统模型

2. 1 大规模MIMO系统

我们考虑一种单小区大规模MIMO通信系统，该通

信系统在基站端有Nt（Nt  1）根发射天线，用户端有单

根接收天线，采用正交频分复用（Orthogonal Frequency
Division Multiplexing，OFDM），并有 Ns 个子载波 . 接收

端信号 y可以被描述为

y = H͂ H Fx + n （1）
其中，yÎCNs ´ 1

表示为 Ns 维接收向量；xÎCNs ´ 1
表示为

Ns 维发射向量；H͂ = é
ëh1 h2 ...hNs

ù
û ÎCNs ´Nt 表示为 Ns ´

Nt维度的信道矩阵，其中的h i ÎCNt ´ 1
表示为第 i个子载

波上的信道向量；F = é
ëu1 u2 ...uNs

ù
û ÎCNs ´Nt，其中u i表

示第 i个子载波的预编码向量；nÎCNs ´ 1
表示为Ns 维的

加性高斯白噪声向量 .
为更好地设计预编码向量 u i，在 CSI反馈流程中，

需要在基站端得到一个足够精确的 H͂，而这正是CSI反
馈当中最需要解决的问题，通过更低的反馈量获得更

好的重建效果 . 在 FDD大规模MIMO系统中，CSI反馈

即是在UE经信道估计得到的信道矩阵 H͂ 通过反馈链

路发送到BS. 此时我们需要反馈的数据量可以被表示

为Ns ´Nt 个复数值，在反馈链路中，这个数据量是非常

大的，需要占据大量珍贵的带宽资源 . 由于CSI矩阵在

虚拟角度域是稀疏的，该虚拟角度域矩阵可通过两个

离散傅里叶变换（Discrete Fourier Transform，DFT）矩阵

求得

H =Ds H͂DH
t （2）

其中，Ds 是一个Ns ´Ns 的DFT矩阵，D t 是一个Nt ´Nt 的

DFT矩阵 . 在真实的信道环境中，信号的多径时延只集

中在几条路径上，因此导致角度域中大多数元素是为 0
的，仅前N ′s 行中包含非零元素，因此我们将原始的Ns ´
Nt 矩阵截断为 N ′s ´Nt（N ′s <Ns）的截断矩阵 . 在本文当

中，我们所涉及的CSI流程中需要反馈的矩阵即为上述

的截断矩阵HÎCN′s ´Nt.
2. 2 CSI反馈流程

通过 2.1节中的分析，我们在得到即截断矩阵

HÎCN′s ´Nt后，所需反馈的元素数量是N ′s ´Nt. 这对于通

信系统来说，依然是巨大的系统开销 . 因此，我们提出

了一种基于DL的反馈框架，采用UE编码器将 H 编码

为码字矩阵 . 这个编码过程可以表示为

Sen = fen( H ) （3）
其中，Sen 是编码器的输出结果，Sen 在不同的压缩率下

有不同的矩阵大小，fen(·)表示为编码器函数 . 接着，我

们将得到的码字矩阵 Sen 反馈回BS端 . 一旦BS得到压
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缩后的CSI矩阵Sen，就可以通过BS基于DL框架实现的

解码器重建矩阵H，这个重建过程可以被表述为

Ĥ = fde( Sen ) （4）
其中，Ĥ 为重建后的截断矩阵，fde(·)表示为解码器函

数 . 由于我们采用的是基于DL的方法，因此，编码器与

解码器采用端到端的训练方式 . 整个 CSI反馈流程的

结构可以被表述为以下函数：

Ĥ = fde( fen( H ) ) （5）
3 CSI反馈框架设计

卷积神经网络本身所具有的对“图像”进行特征提

取的特性，因此在面对CSI反馈领域中的大量CSI矩阵

时，二维卷积神经网络可以提取其中的特征信息，实现

UE处CSI矩阵的压缩以及BS处CSI矩阵的重建 . 现行

的基于 DL的 CSI反馈框架基本为 CNN和全连接层

（Full Connected layer，FC）相结合的形式所构建，然而这

种形式所构建的网络其网络参数量和计算密度都被FC
所占据，复杂度较高 . 因此，本文提出一种轻量化LCsi⁃
Net，目的是为了降低网络的复杂度，同时提高网络的

重建性能 .
3. 1 编码器结构设计

在本文中，我们所提的基于 DL的网络 LCsiNet是
一种完全基于卷积神经网络的结构，相比如今较新的

基于DL的CSI反馈框架广泛使用FC和CNN结合而言，

拥有更低的复杂度，网络参数量也更少 . 降低网络的参

数量和复杂度其目的是为了更低的模型存储占用和计

算复杂度 . 这样一来，UE通信终端计算负载更低，存储

占用更小 .

为了压缩 CSI矩阵同时降低网络参数量和计算复

杂度，我们引入了AP、DSCNN和US. 前文中，对于 CSI
复数截断矩阵HÎCN′s ´Nt，为了方便数据的处理和训练，

我们将其转化为 N ′s ´Nt ´ 2（即将实部和虚部分为两个

不同的通道）. 在针对不同的天线配置时，矩阵的大小

可根据DFT变换之后确定，此时我们改动网络的输入

输出大小即可 . 理由是在天线配置加大的情况下，角度

域矩阵会逐渐增大，但是信号的能量依然只是集中在

部分路径上，整个角度域矩阵的稀疏程度也会增大 .
具体细节可见图 1中的UE encoder部分，将H作为

UE编码器的输入，首先经过一个ConvBN（它由一个 3 ´
3 卷积核的 CNN、批量归一化层（Batch Normalization，
BN）和激活函数 LeakyReLU组成），输出特征图数目为

64. 接着，通过连续的四个AP-SEConvBN（SEConvBN与

ConvBN不同的是，其中的CNN被更换为 3 ´ 3卷积核的

DSCNN）和一个AP-ConvBN，得到经过压缩后的码字矩

阵 Sen，特征图数目的变换为 64® 128® 256®M/4. 每
个AP-SEConvBN都由一个池化窗口大小为 2 ´ 2 的AP
和一个 SEConvBN构成，每个AP-ConvBN由一个池化窗

口大小为 2 ´ 2的AP和一个ConvBN构成 . DSCNN相比

CNN，参数量更少 . DSCNN和 CNN的参数量计算的具

体细节描述如：假设输入两个卷积层的矩阵规格为

(wlc)，卷积核心大小 ( kk )并且不计算偏置项，最后的

输出通道数为 m. 对于 CNN来说，有多少个输入通道，

就有多少个卷积核 . CNN的参数量为 m ´ k ´ k ´ c. 对
于DSCNN，首先进行通道卷积（即可以得到与输入通道

数相等的特征图数目）接着，在对每个输出特征图进行

1 ´ 1 的逐点卷积，参数量计算得到 ( k ´ k +m) ´ c. 与
CNN相比，DSCNN参数量得到减少 .

s

s

H

H

图1 编解码器结构设计
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3. 2 解码器结构设计

图 1中的 BS decoder部分，对于解码器结构设计，

相比于编码器结构设计而言要更复杂，网络层数更深 .
我们将UE编码器（encoder）输出得到码字矩阵 Sen 输入

BS解码器（decoder），编码器首先是 1个US-ConvBN和 3
个连续的 US-SEConvBN，每个 US-ConvBN由一个数据

插值窗口大小为 2 ´ 2 的US和一个 ConvBN构成，每个

US-SEConvBN由一个US和一个 SEConvBN构成 . US可
以使得输入的数据维度提升，其原理是通过对特征图

数据的行和列进行重复的插值过程完成升维 . 连续的4
个US-ConvBN和US-SEConvBN的特征图数目变换过程

为M/4® 256® 128® 64. 接着，通过一个ConvBN得到

N ′s ´Nt ´ 2 的输出后，再输入到连续的两个 ConvBlock，
每个 ConvBlock都是根据残差网络的形式所构建的一

种参数量较少的双路残差卷积块 . 首先将N ′s ´Nt ´ 2的

输入分为两支路，每条支路均由 CNN构成 . 上边的支

路采用卷积核 1 ´ 5和 5 ´ 1的两个CNN，输出特征图数

目都为 8. 下边的支路采用 3 ´ 3、1 ´ 7和 7 ´ 1的卷积核

的 CNN构成，输出特征图数目也都为 8. 接着，将两条

支路的输出特征图进行合并，即输出特征图数目为两

支路之和为 16. 通过一个ConvBN后的输出与整个Con⁃
vBlock的输入的和作为ConvBlock的输出 . 最后将 N ′s ´
Nt ´ 2 的输出通过一个 3 ´ 3 卷积核的 CNN（激活函数

Sigmoid，可以将数据调整至 0~1）得到最终的重建

结果 Ĥ.
对于 LCsiNet的训练，我们采用端到端的训练方式

（编码器与解码器作为一个网络进行训练），这样不仅

能够方便地对我们所设计的网络进行训练和调试，同

时也能更好地学习调整网络结构中的权重和偏置参

数 . 假设我们输入 LCsiNet的数据为 H i，那么整个编解

码器的输入输出可表示为 Ĥ i = fall( H i )  fde( fen( H i ) )，
其中的 i是第 i个样本 . 在训练过程中，我们采用自适应

矩估计（Adaptive moment estimation，Adam）算法优化

器，计算表达式见式（6）.
L( )HĤ

=
1
T∑i = 1

T 



fall( )H i -H i

2

2
（6）

其中， ·
2
表示为欧几里得范数，T为训练样本的总量 .

损失函数采用均方误差（Mean Square Error，MSE），

其计算方式如式（7）.
MSE( )HĤ

=
1
T∑i = 1

T ( )H i - Ĥ i

2

（7）

4 复杂度分析

时间和空间复杂度是衡量一个算法复杂度的两个

重要指标 . 同样的在DL中，也有两个具体的复杂度指

标，即对应时间复杂度的浮点运算数（FLOating Point

operations，FLOPs），对应空间复杂度的模型参数量

（Model Parameters，MP）. 本文所提的 LCsiNet其目的是

为了降低模型的复杂度，提升CSI重建精度 . 由于本文

所提的模型以及与之对比已提出的模型使用的网络结

构主要是全连接层和卷积层 . 因此对全连接层和卷积

层的浮点运算数和网络参数量进行计算分析 .
全连接层的复杂度计算：假设输入的数据维度

( ND)，隐藏层权重维度 ( Dout )，输出 ( Nout )，那么它

的FLOPs和MP见式（8）和（9）.
FLOPs = ( 2 ´D - 1) ´ out （8）

MP =D ´ out + out （9）
卷积层的复杂度计算：假设输出特征图的宽高分

别为 W 和 H，卷积核大小为 K1 ´K2，C in 为输入通道数

（卷积核的层数），Cout 为输出通道数（卷积核的个数），

那么它的FLOPs和MP见式（10）和（11）.
FLOPs =W ´H ´K1 ´K2 ´C in ´Cout （10）

MP =K ´K ´C in ´Cout （11）
根据上述计算方式，我们分别得到了 CsiNet、Csi⁃

NetPlus和 LCsiNet的MP和 FLOPs. 由于 CS-ReNet中其

编码器是由随机投影矩阵构成，并不是基于DL所搭建

的深度自编码器，因此不纳入该对比中 . 从表 1我们可

以看出，单纯在编码器中，FC所占有的参数量是极多数

的，即便是更大的卷积核更多的卷积层的 CsiNetPlus，
FC依然占据其模型参数量的大多数 . 我们所提的网络

结构也正是针对该问题所提，通过去除 FC，大大降低

UE端编码器的复杂度之外，转而利用参数量，计算密

度都较小的DSCNN和AP结合来达到降低特征图大小，

完成矩阵压缩过程 .

另外，从表 2对三种方法的整体结构MP和 FLOPs
对比来看，LCsiNet在AP、US、DSCNN和 CNN相结合的

形式下，MP和FLOPs相比其余的网络都要小，NMSE和

ρ也都有明显的提升，说明所提网络 LCsiNet在能够提

升性能之外，也降低了网络的复杂度 .
5 仿真结果和分析

在Matlab仿真平台中采用 COST2100［15］信道模型

产生训练集、验证集和测试集数据，该信道模型是一种

基于几何的随机信道模型，产生两类数据集：（1）工作

表1 编码器结构中FC层对参数量的占用

CR
1/16

1/32

方法

A
B
A
B

Total
262318
262478
131182
131342

FC
262272
262272
131136
131136

百分比

99.99%
99.92%
99.99%
99.84%

（A: CsiNet B: CsiNetPlus）
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频率为 5.3 GHz频段的室内微蜂窝场景 .（2）工作频率

300 MHz频段的室外场景 . 发射接收天线数 32、1，线性

天线阵列，波长为 1/2天线间距，子载波数 1024. 原始信

道矩阵在角度域是稀疏的，DFT变换之后，只取前 N ′s =
32 行 . 采用的深度学习开源框架为 Keras. 数据集分

布：训练\验证\测试：100000\30000\20000. 批次数据大

小（batch size）为 200，训练轮次（epoch）1500，学习率

（learning rate）0. 001. 仿真设备配置CPU：Intel（R）Xeon
（R）E5-2678，内存：64 GB，GPU：RTX 2080Ti.

将 LCsiNet网络与现行 CS算法和 DL算法进行比

较 . CS算法有 TVAL3［16］、OMP［17］方法 . DL算法有 Csi⁃
Net、CsiNetPlus和CS-ReNet. TVAL3是一种非常快速的

基于全变量的恢复算法，它考虑了越来越复杂的先验

知识 . OMP是一种需要知道稀疏度先验的贪婪迭代算

法 . CsiNet是最早使用DL的自编码器方法，它引入了

残差结构增强恢复效果 . CsiNetPlus则是在CsiNet的基

础上采用更大卷积核并且使用更多的残差结构来提升

CSI重建质量 . CS-ReNet引入金字塔池化层 SPP-Net的

概念来消除 CsiNet出现的过拟合现象，同时利用随机

投影矩阵压缩信号减轻UE端的计算存储压力 .
以下分析性能优劣采用两个指标：计算 H 和 Ĥ 之

间的归一化均方误差（Normalized Mean Square Error，
NMSE），见式（12）.

NMSE = 10 ´ log10Ε{ H - Ĥ
2

2
/ H

2

2} （12）
计算重建子载波向量与原始子载波向量之间的余

弦相似度，见式（13）.

ρ = Ε

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1
T

1
Ns
∑
t = 1

T∑
n = 1

Ns || ĥH
nthnt

 ĥnt
2
 hnt

2

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ïïïï
（13）

其中 ĥnt 是时刻 t处的第 n 个子载波重建信道向量，hnt

是时刻 t处的第n个子载波的信道向量 .
根据图 2和图 3所示，压缩率（Compression Ratio，

CR）的取值根据式子 CR =M/(N ′s ´Nt ´ 2)进行确定 . M

的取值为 32、64、128、256、512，对应的CR值为 1/4、1/8、

1/16、1/32、1/64. 在 1/4到 1/16压缩率之间，基于CS的方

法还是有效的，但是在更低压缩率时，高斯随机矩阵采

样无法提取有效信息，因此基于CS的方法是无法重建

信号的 . 如TVAL3在 1/16压缩率时，NMSE和余弦相似

度骤降 . 因此我们可以得出一个结论，低压缩率下，CS
算法的重构是无效的 . 反观基于DL的方法，虽然也受

压缩率大小的影响，但是其在更低压缩率的表现显然

是优于CS算法，在应对更低压缩率时，网络所能学习到

的原始信号的信息更多，重建效果也就更好 . 本文所提

的LCsiNet在 1500轮的训练条件下，也表现出了更好的

NMSE和余弦相似度 . 从图中可以看到CsiNetPlus较之

CsiNet有不小性能提升，其本质上是增加了网络的深

度，改用了更大的卷积核 . 而本文所提的 LCsiNet则是

表2 三种方法的MP和FLOPs的对比

CR
1/4

1/8

1/16

1/32

1/64

指标

MP
FLOPs
MP
FLOPs
MP
FLOPs
MP
FLOPs
MP
FLOPs

CsiNet
2103224
4201024
1054392
2103872
529976
1055296
267768
530008
136664
268864

CsiNetPlus
2121928
4238397
1073096
2141245
548680
1092699
286472
568381
155368
306237

LCsiNet
510516

1015505

289012

572881

178260

351569

122884

240913

95196

199825

OMP:Indoor
TVAL3:Indoor
CsiNet:Indoor
CsiNetPlus:Indoor
CS-ReNet:Indoor
LCsiNet(Proposed):Indoor

N
M

SE
/d

B

(a) 室内场景的NMSE

OMP:Outdoor
TVAL3:Outdoor
CsiNet:Outdoor
CsiNetPlus:Outdoor
CS-ReNet:Outdoor
LCsiNet(Proposed):Outdoor

N
M

SE
/d

B

(b) 室外场景的NMSE
图2 不同压缩率下的NMSE
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在保证良好的NMSE和余弦相似度下，达到更低的复杂

度，更少的网络参数量 .
除此之外，由于CSI矩阵获取的精确性往往会影响

BS对预编码向量的设计 . 预编码向量设计的好坏又会

决定整个系统的性能表现，因此我们这里选取两个具

有代表性的室内场景下的压缩率 1/4和 1/32进行误码

率的仿真 . 仿真结果如图4，从图中可以看出，本文所提

出的 LCsiNet在恢复精度更高的情况下，给误码率也带

来一定程度的增益 . 其次，在执行测试集的单个样本的

平均运行时间上，CsiNet：0.18 ms，CsiNetPlus：0.23 ms，
LCsiNet：0.15 ms，基于DL的方法相比基于 CS的算法，

会快几十倍到上百倍 .

6 结论

在本文中，我们提出了一种轻量化低复杂度的CSI
反馈框架LCsiNet，相比于现有的基于DL的方法和基于

CS的方法，其信道矩阵的重建质量更好 . 更好地利用

了AP、US、DSCNN和CNN的特性，合理地将原始CSI进
行压缩和重建，采用参数量更小且性能更优的DSCNN
加深网络，提升了CSI重建的精度 . 通过仿真分析对比

发现，LCsiNet在降低网络复杂度的同时也获得了不错

的性能表现 .
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