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　　摘　要：　针对频分双工（ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＤｉｖｉｓｉｏｎＤｕｐｌｅｘｉｎｇ，ＦＤＤ）大规模多入多出（ＭｕｌｔｉｐｌｅＩｎｐｕｔＭｕｌｔｉｐｌｅＯｕｔｐｕｔ，ＭＩ
ＭＯ）系统中现有信道状态信息（ＣｈａｎｎｅｌＳｔａｔｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＣＳＩ）反馈方法复杂度高、反馈精度低的问题，本文提出一种
基于深度学习的ＣＳＩ压缩反馈方法．该方法首先采用卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）提取信道特征
矢量，然后利用最大池化（Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ）网络压缩ＣＳＩ，最后考虑到大规模ＭＩＭＯ信道存在空间相关性的特点，分别对单
用户和多用户场景使用双向长短期记忆（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）网络和双向卷积长短期记忆
（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＢｉＣｏｎｖＬＳＴＭ）网络对ＣＳＩ进行重构．本文利用大规模 ＭＩＭＯ信道
数据对所提的深度学习网络进行离线训练，该网络学习到的信道信息能充分表征信道的状态．仿真结果表明，与已有
的典型ＣＳＩ反馈方法相比，本文所提方法反馈精度更高，运行时间更短，系统性能提升明显．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ＦＤＤ；ｍａｓｓｉｖｅＭＩＭＯ；ｃｈａｎｎｅｌｓｔａｔｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｆｅｅｄｂａｃｋ；ｓｐａｔｉａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

１　引言
　　大规模（ＭｕｌｔｉｐｌｅＩｎｐｕｔＭｕｌｔｉｐｌｅＯｕｔｐｕｔ，ＭＩＭＯ）技术
具有频谱效率高、系统容量大等诸多优点［１］．在频分双

工（ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＤｉｖｉｓｉｏｎＤｕｐｌｅｘｉｎｇ，ＦＤＤ）大规模 ＭＩＭＯ系
统中，基站（ＢａｓｅＳｔａｔｉｏｎ，ＢＳ）通过接收端反馈得到下行
的信道状态信息（ＣｈａｎｎｅｌＳｔａｔｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＣＳＩ）［２］，但
大规模天线阵列的使用导致信道反馈量急剧增加［３］．
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在大规模ＭＩＭＯ系统中，由于使用大规模天线阵列
且天线间密集排列，从而使信道具有很强的空间相关

性．近年来许多学者提出利用压缩感知（Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ
Ｓｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）来实现ＣＳＩ压缩反馈．文献［４］中提出了卡
洛南洛伊变换（ＫａｒｈｕｎｅｎＬｏｅｖｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＫＬＴ）和离散
余弦变换（ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｏｓｉｎｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＣＴ）相结合的两
种自适应压缩方法．文献［５］同样利用 ＤＣＴ和 ＫＬＴ作
为稀疏基，对信道进行独立主元变换后进行压缩．但是
文献［４，５］中当信道变化较快时，ＢＳ很难及时地获取
信道相关信息，从而造成反馈精度的下降，并且当天线

数目增大时，导致反馈量开销增大．文献［６］提出基于
主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）的压缩
反馈方法，其使用的压缩矩阵是通过前一长时阶段估

计得到的，但ＢＳ难以得到及时、准确的ＣＳＩ．
近几年来已有研究人员将深度学习方法应用于无

线通信系统物理层．文献［７］对深度学习用于物理层的
研究进行了综述．文献［８］提出一种面向高速移动场景
的基于深度学习的信道估计方法．文献［９］提出基于深
度学习的联合信道估计与信号检测方法．文献［１０］提
出一种基于深度学习联合的信道均衡和译码．文献
［１１］提出基于深度学习的大规模ＭＩＭＯ的ＣＳＩ反馈，其
利用ＣｓｉＮｅｔ网络来实现大规模ＭＩＭＯ系统的ＣＳＩ反馈，
与传统的ＣＳ方法相比，ＣｓｉＮｅｔ网络能获得较好的性能，
但是该网络训练参数多，并且只利用少量的卷积层和

全连接层对数据进行简单地特征提取来完成 ＣＳＩ的压
缩和恢复，在大规模ＭＩＭＯ条件下并未充分利用天线之
间的相关性．

因此，针对已有 ＣＳＩ反馈方法中计算复杂度高、反
馈精度低的问题，考虑到大规模ＭＩＭＯ信道数据具有空
间相关性的特点，本文提出了一种基于深度学习的具

有低反馈开销、高反馈精度的 ＣＳＩ压缩反馈方法．该方
法中使用的深度学习网络模型适用于单用户和多用户

场景，信号处理包括压缩处理和解压处理两部分．所提
方法采用卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）来提取信道特征矢量，通过用最大池化（Ｍａｘｐｏｏｌ
ｉｎｇ）网络来对卷积后的ＣＳＩ进行降维，然后利用大规模
ＭＩＭＯ信道数据具有空间相关性的特点，使用双向长短
期记忆（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）
网络或双向卷积长短期记忆（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＢｉＣｏｎｖＬＳＴＭ）网络来精确地恢
复原始的ＣＳＩ．本文对比了所提方法与一些已有的 ＣＳＩ
反馈方法的运行时间，并分析了它们在不同大规模天

线数目下的反馈性能．

２　系统模型
　　考虑ＦＤＤ模式下多用户大规模 ＭＩＭＯ无线通信系

统，发射端配置Ｎｔ＞＞１根发射天线，用户端配置Ｎｒ≥１
根接收天线，小区中有 Ｋ个移动用户，信道为瑞利平坦
衰落信道．系统模型如图１所示．

在ＦＤＤ系统中，首先考虑下行方向，ＢＳ端对数据
流进行预编码处理，然后通过无线信道将信号发送出

去．用户端接收到信号后首先通过信道估计方法获得
ＣＳＩ，然后对 ＣＳＩ进行处理，最后通过上行信道反馈给
ＢＳ，ＢＳ恢复出 ＣＳＩ并利用获得的 ＣＳＩ进行预编码等
操作．

假设小区中一共有Ｋ个用户，从 ＢＳ到用户 ｋ的信
道矩阵用Ｈｋ∈ＣＣ

Ｎｒ×Ｎｔ表示，令 Ｖ和 ｓ分别为 Ｎｔ×ＫＮｒ的
预编码矩阵和ＫＮｒ×１的发送信号向量．第 ｋ个用户的
接收信号为：

ｙｋ＝ＨｋＶｓ＋ｎｋ （１）
其中ｎｋ表示用户ｋ所接收到的均值为零，方差为１的加
性高斯白噪声．所有Ｋ个用户接收到的信号为：

ｙ＝ＨＶｓ＋ｎ （２）
其中ｙ＝（ｙＴ１，…，ｙ

Ｔ
Ｋ）
Ｔ，Ｈ＝（ＨＨ１，…，Ｈ

Ｈ
Ｋ）

Ｈ，ｎ＝（ｎＴ１，…，
ｎＴＫ）

Ｔ，（·）Ｔ表示矩阵的转置．假设 Ｅ［ｓｓＨ］＝１，Ｅ
［ｎｎＨ］＝１，ＢＳ端发射功率限制为Ｐ，则有ｔｒ（ＶＶＨ）

"

Ｐ，ｔｒ
（·）表示矩阵的迹．

在大规模ＭＩＭＯ系统中，由于发射端和接收端的天
线数较多，天线间距较小，因此天线之间存在一定的相

关性，具有空间相关性的 Ｎｒ×Ｎｔ信道矩阵可以建
模为［４］：

Ｈ＝ １
ｔｒ（Ｒｒ槡 ）

Ｒｒ
１
２ＨｉｉｄＲｔ

１
２ （３）

其中，Ｒｒ∈ＲＲ
Ｎｒ×Ｎｒ表示接收相关矩阵，Ｒｔ∈ＲＲ

Ｎｔ×Ｎｔ表示发

送相关矩阵，Ｈｉｉｄ∈ＣＣ
Ｎｒ×Ｎｔ表示均值为０、方差为１的独立

同分布（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙＩｄｅｎｔｉｃａｌｌｙＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ＩＩＤ）的复
高斯随机矢量．

假设均匀线性阵列天线安装在无线链路的两端，

因此空间相关矩阵可通过 Ｃｌａｒｋｅ［１２］模型得到，Ｒｔ或Ｒｒ
里的任意一个元素都为 ｒｉｊ，ｒｉｊ为发送端或接收端第 ｉ根
天线与第ｊ根天线之间的相关系数，其表达式如下：

ｒｉｊ＝Ｊ０
２πｄｉｊ( )λ

＝Ｊ０
２πｄ
λ
ｉ－( )ｊ （４）

３８１１
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其中，Ｊ０（·）表示第一类零阶贝塞尔函数，ｉ和 ｊ表示天
线阵元序号，ｄｉｊ表示第 ｉ根与第 ｊ根发射或者接收天线
之间的距离，ｄ表示相邻发射或者接收天线之间的距
离，λ表示载波波长．

３　基于深度学习的大规模 ＭＩＭＯ信道反馈
方法

３１　网络结构
本文提出的基于深度学习的网络结构如图２所示，

网络主要分为压缩处理和解压处理两部分．对于单用
户，网络使用的是２ＤＣＮＮ、２ＤＭａｘｐｏｏｌｉｎｇ和 ＢｉＬＳＴＭ；
对于多用户，网络使用的是３ＤＣＮＮ、３ＤＭａｘｐｏｏｌｉｎｇ和
ＢｉＣｏｎｖＬＳＴＭ．下面对网络各部分结构进行详细的介绍．

（１）ＣＮＮ网络与Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ网络
在单用户中，２ＤＣＮＮ网络主要用于提取原始信道

Ｈ特征值．通常，一个２ＤＣＮＮ网络由多个卷积滤波器
组成，通过滑动窗口对数据进行卷积求和．设 Ｗ为卷积
滤波器，对滑动窗口内的数据加权求和得到卷积输出．
因此ＣＮＮ的变换公式为：

ｘ＝ｆ（ＨＷ＋ｂ） （５）
其中，ｘ为卷积输出，ｂ为偏置，ｆ为激活函数，表示卷
积操作．本文卷积层使用的是ＲｅＬＵ激活函数．
２ＤＭａｘｐｏｏｌｉｎｇ网络主要用于对卷积后的特征矢量

降维，通过一个池化窗口来寻找滤波器输出结果之间

的最大值，其变化表达式为ｘ′＝ｍａｘ（ｘ），其中ｘ′表示池
化后的特征矢量．

在多用户中，３ＤＣＮＮ与２ＤＣＮＮ卷积原理类似，只
是３ＤＣＮＮ的输入和输出比２ＤＣＮＮ多了一维．同理，

２ＤＭａｘｐｏｏｌｉｎｇ是对２ＤＣＮＮ网络卷积后的特征进行降
维，而３ＤＭａｘｐｏｏｌｉｎｇ是对３ＤＣＮＮ网络卷积后的特征
进行降维．

（２）ＢｉＬＳＴＭ网络与ＢｉＣｏｎｖＬＳＴＭ网络
ＢｉＬＳＴＭ和ＢｉＣｏｎｖＬＳＴＭ网络旨在利用大规模ＭＩ

ＭＯ系统中天线之间的相关性来对 ＣＳＩ进行预测．对于
正向预测，后一天线的ＣＳＩ通过前一天线的ＣＳＩ预测得
到，对于反向预测，前一天线的 ＣＳＩ通过后一天线预测
得到。该网络充分利用前向和后向天线的 ＣＳＩ来进一
步地提升ＣＳＩ的恢复精度．

ＢｉＬＳＴＭ网络主要用于单用户的 ＣＳＩ预测，Ｂｉ
ＬＳＴＭ为两个单向 ＬＳＴＭ网络的组合，其中一个 ＬＳＴＭ
网络进行数据的正向预测，另一个ＬＳＴＭ网络进行反向
预测．ＬＳＴＭ网络主要由若干个ＬＳＴＭ单元组成，网络使
用双正切激活函数．将ＢｉＬＳＴＭ网络每个时间步的输出
变换简写成下式：

ａ（ｔ）＝ＢｉＬＳＴＭ（ｌ（ｔ－１）ｆ ，ｌ（ｔ－１）ｒ ，ｘ（ｔ）ｆ ，ｘ
（ｔ）
ｒ ，Θ） （６）

其中ｌ（ｔ－１）ｆ 和ｌ（ｔ－１）ｒ 分别为 ＢｉＬＳＴＭ网络第ｔ－１根天线
的正向隐藏层矢量和反向隐藏层矢量．ｘ（ｔ）ｆ 和 ｘ

（ｔ）
ｒ 分别

为ＢｉＬＳＴＭ网络第 ｔ根天线的正向输入和反向输入．Θ
和ＢｉＬＳＴＭ（·）分别表示 ＢｉＬＳＴＭ网络中的所有参数
和变换函数．

ＢｉＣｏｎｖＬＳＴＭ是用于多用户的 ＣＳＩ预测，并且 Ｂｉ
ＣｏｎｖＬＳＴＭ与 ＢｉＬＳＴＭ结构有点差别，ＢｉＣｏｎｖＬＳＴＭ将
ＢｉＬＳＴＭ中输入与各个门之间的连接由前馈式替换成
了卷积运算．

３２　信号处理数据流
本文所提的ＣＳＩ反馈网络的数据流程如图３所示，

下面分别对压缩处理和解压处理数据流进行详细的

描述．
（１）压缩处理
在本文中，所提学习网络的输入数据为一个 Ｎｔ×

Ｎｒ×Ｋ大小的信道矩阵，即其输入数据为 Η∈ＣＣ
Ｎｔ×Ｎｒ×Ｋ．

因为信道数据开始为复数信号，因此在对所提的学习

网络进行输入之前需要对数据进行预处理，这里把输入

数据的实部和虚部提取出来然后将它们作为一个新的维

度，于是输入数据在单用户情况下为Η′ｓ∈ＲＲ
Ｎｔ×Ｎｒ×２，多用

户情况下为Η′ｍ∈ＲＲ
Ｎｔ×Ｎｒ×Ｋ×２．

输入数据经过预处理之后就分别送入两个 ２Ｄ
ＣＮＮ或３ＤＣＮＮ网络．在单用户条件下，第一个和第二
个２ＤＣＮＮ卷积核数目分别为４个和２个，卷积核大小
都为３×３第一个和第二个２ＤＣＮＮ网络的输出分别
为Ｈ″ｓ和Ｈｓ：

Ｈ″ｓ＝ｆ（Ｈ′ｓＷ１，ｓ＋ｂ１，ｓ） （７）
Ｈｓ＝ｆ（Ｈ″ｓＷ２，ｓ＋ｂ２，ｓ） （８）

其中Ｈ″ｓ∈ＲＲ
Ｎｔ×Ｎｒ×４，Ｗ１，ｓ和ｂ１，ｓ分别为第一个２ＤＣＮＮ的

权重和偏置．Ηｓ∈ＲＲ
Ｎｔ×Ｎｒ×２，Ｗ２，ｓ和ｂ２，ｓ分别为第二个２Ｄ

ＣＮＮ的权重和偏置．
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在多用户条件下，第一个和第二个３ＤＣＮＮ卷积核
数目分别为４个和２个，卷积核大小都为３×３×３第
一个和第二个３ＤＣＮＮ网络的输出分别为Ｈ″ｍ和Ｈｍ：

Ｈ″ｍ＝ｆ（Ｈ′ｍＷ１，ｍ＋ｂ１，ｍ） （９）
Ｈｍ＝ｆ（Η″ｍＷ２，ｍ＋ｂ２，ｍ） （１０）

其中Η″ｍ∈ＲＲ
Ｎｔ×Ｎｒ×Ｋ×４，Ｗ１，ｍ和ｂ１，ｍ分别为第一个３ＤＣＮＮ

的权重和偏置．Ｈｍ∈ＲＲ
Ｎｔ×Ｎｒ×Ｋ×２，Ｗ２，ｍ和ｂ２，ｍ分别为第二

个３ＤＣＮＮ的权重和偏置．
第二个２ＤＣＮＮ和第二个３ＤＣＮＮ网络的输出将

分别通过２ＤＭａｘｐｏｏｌｉｎｇ和３ＤＭａｘｐｏｏｌｉｎｇ网络将数据
压缩到原来的１／４２ＤＭａｘｐｏｏｌｉｎｇ和 ３ＤＭａｘｐｏｏｌｉｎｇ网
络的池化窗口大小分别为２×２和２×２×１，池化后的

输出分别为

)

Ηｓ∈ＲＲ
Ｎｔ
２×

Ｎｒ
２×２和

)

Ηｍ∈ＲＲ
Ｎｔ
２×

Ｎｒ
２×Ｋ×２．然后将

它们分别重新排列成一维向量，分别得到

)

Η′ｓ∈ＲＲ
ＮｔＮｒ
２和

)

Η′ｍ∈ＲＲ
ＮｔＮｒＫ
２ ．

（２）解压处理
在解压部分，首先利用全连接网络将数据增大 ４

倍，分别得到

)

Η″ｓ∈ＲＲ
２ＮｔＮｒ和

)

Η″ｍ∈ＲＲ
２ＮｔＮｒＫ．然后将它们分

别重新排列成适合 ＢｉＬＳＴＭ和 ＢｉＣｏｎｖＬＳＴＭ网络输入

的形式，得到

(

Ηｓ∈ＲＲ
Ｎｔ×２Ｎｒ和

(

Ηｍ∈ＲＲ
Ｎｔ×Ｎｒ×Ｋ×２．

将重新排列的 ＣＳＩ通过 ＢｉＬＳＴＭ或 ＢｉＣｏｎｖＬＳＴＭ
网络来对ＣＳＩ进行预测．对于 ＣＳＩ反馈，ＢｉＬＳＴＭ和 Ｂｉ
ＣｏｎｖＬＳＴＭ网络的每个时间步都有输出，令

(

Ηｓ＝［

(

ｈ（１）ｓ ，…，

(

ｈ（ｔ）ｓ ，…，

(

ｈ（Ｎｔ）ｓ ］
Ｈ，

(

Ηｍ＝［

(

ｈ（１）ｍ ，…，

(

ｈ（ｔ）ｍ ，…，

(

ｈ（Ｎｔ）ｍ ］
Ｈ，

其中

(

ｈ（ｔ）ｓ ∈ＲＲ
２Ｎｒ，

(

ｈ（ｔ）ｍ ∈ＲＲ
Ｎｒ×Ｋ×２．我们可以得到单用户和

多用户每个时间步ＣＳＩ预测序列分别如下：

珘ｈ（ｔ）ｓ ＝ＢｉＬＳＴＭ（ｌ
（ｔ－１）
ｓｆ ，ｌ（ｔ－１）ｓｒ ，

(

ｈ（ｔ）ｓｆ，

(

ｈ（ｔ）ｓｒ，Θｓ） （１１）

珘ｈ（ｔ）ｍ ＝ＢｉＣｏｎｖＬＳＴＭ（ｌ
（ｔ－１）
ｍｆ ，ｌ

（ｔ－１）
ｍｒ ，

(

ｈ（ｔ）ｍｆ，

(

ｈ（ｔ）ｍｒ，Θｍ）
（１２）

其中，ｌ（ｔ－１）ｓｆ 和ｌ（ｔ－１）ｓｒ 分别为ＢｉＬＳＴＭ网络中第ｔ－１根天线

的正向和反向隐藏层矢量，

(

ｈ（ｔ）ｓｆ和

(

ｈ（ｔ）ｓｒ分别为ＢｉＬＳＴＭ网
络中第ｔ根天线的正向和反向输入，Θｓ和珘ｈ

（ｔ）
ｓ 分别为Ｂｉ

ＬＳＴＭ网络中的所有参数和第 ｔ根天线的输出．ｌ（ｔ－１）ｍｆ 和

ｌ（ｔ－１）ｍｒ 分别为ＢｉＣｏｎｖＬＳＴＭ网络中第 ｔ－１根天线的正向

和反向隐藏层矢量，

(

ｈ（ｔ）ｍｆ和
(

ｈ（ｔ）ｍｒ分别为ＢｉＣｏｎｖＬＳＴＭ网络
中第ｔ根天线的正向和反向输入，Θｍ和 珘ｈ

（ｔ）
ｍ 分别为 Ｂｉ

ＣｏｎｖＬＳＴＭ网络中的所有参数和第ｔ根天线的输出．
ＢｉＬＳＴＭ和 ＢｉＣｏｎｖＬＳＴＭ网络的输出维度为输入

的两倍，即珘ｈ（ｔ）ｓ ∈ＲＲ
４Ｎｒ，珘ｈ（ｔ）ｍ ∈ＲＲ

Ｎｒ×Ｋ×４．最后通过全连接网
络将ＢｉＬＳＴＭ网络每个时序的输出进行降维，使得最
终的输出维度与输入维度一致，其表达式为：

珔ｈ（ｔ）ｓ ＝ｆ（Ｗ
（ｔ）
ｓｌ
珘ｈ（ｔ）ｓ ＋ｂ

（ｔ）
ｓｌ） （１３）

珔ｈ（ｔ）ｍ ＝ｆ（Ｗ
（ｔ）
ｍｌ
珘ｈ（ｔ）ｍ ＋ｂ

（ｔ）
ｍｌ） （１４）

其中Ｗ（ｔ）ｓｌ和ｂ
（ｔ）
ｓｌ分别为单用户全连接层第ｔ根天线的权

重和偏置，Ｗ（ｔ）ｍｌ和 ｂ
（ｔ）
ｍｌ分别为多用户全连接层第 ｔ根天

线全连接层的权重和偏置，珔ｈ（ｔ）ｓ ∈ＲＲ
２Ｎｒ，珔ｈ（ｔ）ｍ ∈ＲＲ

Ｎｒ×Ｋ×２．将
珔ｈ（ｔ）ｓ ∈ＲＲ

２Ｎｒ重新排列为 珔ｈ′（ｔ）ｓ ∈ＲＲ
Ｎｒ×２形式后，再分别将

珔ｈ′（ｔ）ｓ ∈ＲＲ
Ｎｒ×２和 珔ｈ（ｔ）ｍ ∈ＲＲ

Ｎｒ×Ｋ×２对应的实部和虚部加在一

起得到最终输出：

Ｈ^ｓ＝［^ｈ
（１）
ｓ ，…，^ｈ

（ｔ）
ｓ ，…，^ｈ

（Ｎｔ）
ｓ ］

Ｈ （１５）
Ｈ^ｍ＝［^ｈ

（１）
ｍ ，…，^ｈ

（ｔ）
ｍ ，…，^ｈ

（Ｎｔ）
ｍ ］

Ｈ （１６）
其中，^Ｈｓ∈ＣＣ

Ｎｔ×Ｎｒ，^Ｈｍ∈ＣＣ
Ｎｔ×Ｎｒ×Ｋ，^ｈ（ｔ）ｓ ∈ＣＣ

Ｎｒ，^ｈ（ｔ）ｍ ∈ＣＣ
Ｎｒ×Ｋ．

３３　离线模型训练和在线反馈
本文所提的方法采用离线模型训练和在线反馈的

方式进行信号处理，通过 ＭＡＴＬＡＢ收集数据和 Ｐｙｔｈｏｎ
对所提方法进行离线训练．本文所使用训练设备的配
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置为ＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０６０显卡，ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ Ｅ３１２３１Ｖ３
处理器．信道模型我们采用的是大规模 ＭＩＭＯ瑞利平
坦衰落信道模型［４］．对于离线训练过程，本文将大规模
ＭＩＭＯ信道的ＣＳＩ作为学习网络的输入数据和标签数
据对学习网络进行训练，使用的训练集、校验集和测试

集的样本数分别为 ２００００，５０００和 １０００对于在线预
测，可以不需要重复训练，直接使用训练好的模型即

可．本文使用端到端的的方式获取网络中的所有权重
和偏置，所提网络的初始学习率设为００１，训练 ｅｐｏｃｈ
为１００，ｂａｃｔｈ大小为１００，使用自适应矩估计（ＡＤＡＭ，
ＡＤＡｐｔｉｖｅＭｏｍｅｎｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）优化方法训练网络．本文
所提网络的损失函数为均方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ，
ＭＳＥ），通过最小化网络输出和标签数据之间的ＭＳＥ来
更新网络中的所有参数．ＭＳＥ损失函数的计算方法
如下：

Ｌ（Θｃｓｉ）＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｆ（Ｈｉ；Θｃｓｉ）－Ｈｉ）

２ （１７）

其中，Ｈｉ为第 ｉ个样本的原始输入，Θｃｓｉ为网络中所有
的参数，ｆ为整个网络的变换函数，ｆ（Ｈｉ；Θｃｓｉ）为整个网
络恢复的第ｉ个样本数据，Ｎ为总共的样本数．

４　仿真和分析
　　为验证 ＦＤＤ大规模 ＭＩＭＯ系统下所提方法的性
能，在本节中，比较了所提方法与其他典型 ＣＳＩ压缩反
馈方法的ＭＡＴＬＡＢ仿真性能．假设用户侧已获得理想
的下行ＣＳＩ，仿真系统的主要参数如表１所示．

表１　仿真参数设置

仿真参数 设置

双工模式 ＦＤＤ

用户个数 １／２

发射天线 Ｎｔ＝３２／６４

接收天线 Ｎｒ＝２

天线间距 ０５λ

调试方式 ＱＰＳＫ

信道模型 大规模ＭＩＭＯ瑞利平坦衰落信道

工作频率 ２６ＧＨｚ

功率分配 等功率分配

４１　归一化均方误差
本节比较了数据压缩率为１／４、发射天线分别为３２

和６４根、用户数分别为１和２个时所提方法和 ＤＣＴ、
ＰＣＡ以及 ＣｓｉＮｅｔ的归一化均方差 ＮＭＳＥ＝Ｅ（‖Ｈ－
Ｈ^‖２

２／‖Ｈ‖
２
２）．其中ＮＭＳＥ越小，表示信道压缩反馈误

差越小，性能越好．该 ＮＭＳＥ采用了对数形式表示，结
果如表２所示．

从表２可以看出，不论是单用户还是多用户，不论

ＢＳ侧天线数为３２还是６４，本文所提方法都表现出优
异的 ＮＭＳＥ性能，该方法更能准确地恢复出 ＣＳＩ，重构
的ＣＳＩ质量明显提高．这主要是因为所提网络不需要知
道信道的分布情况，能够通过训练样本来训练网络，而

且该网络充分利用了大规模 ＭＩＭＯ信道的空间相关
性，能更好地学习到信道的结构特征．值得一提的是，
本小节对比方法中没有引入 ＫＬＴ，是因为当 ＢＳ和用户
都知道瞬时相关矩阵时，ＫＬＴ基具有最佳的稀疏表示，
只需要很少的测量数据就能准确的恢复信息，并且其

误差几乎一直为０但在ＫＬＴ在ＢＳ不知道瞬时相关矩
阵的情况下，ＫＬＴ不具有稀疏压缩效果．

表２　各种ＣＳＩ反馈方法的ＮＭＳＥ（ｄＢ）对比

用户个数 Ｎｔ ＤＣＴ ＰＣＡ ＣｓｉＮｅｔ 所提方法

１
３２
６４

－１４３２
－１５０１

－１４８５
－１６２８

－１６１２
－１８５３

－１７５８
－２０４８

２
３２
６４

－１４１７
－１４８６

－１４７０
－１６１３

－１５９９
－１８４０

－１７４５
－２０３５

４２　运行时间
为了更直观地对比上述方法的运行速率，本小节

记录了在单用户和多用户以及不同发射天线配置条件

下进行完整ＣＳＩ反馈的运行时间．从表３中可以看出，
本文所提方法在运行时间上具有明显优势，基于深度

学习方法的运行时间比传统方法短．这是因为深度学
习网络只需要简单的矩阵相乘就完成完整的ＣＳＩ反馈，
且所提网络的参数比 ＣｓｉＮｅｔ更少，所以本文提出的方
法运行时间比ＣｓｉＮｅｔ更短．

表３　各种ＣＳＩ反馈方法的运行时间对比（单位：ｓ）

用户个数 Ｎｔ ＤＣＴ ＰＣＡ ＫＬＴ ＣｓｉＮｅｔ 所提方法

１
３２
６４

００１２４
００１７６

０００９２
００１４３

００３５２
０２１１３

０００１８
０００２１

０００１２
０００１５

２
３２
６４

００２１１
００３１３

００１５３
００２５８

００６７６
０３９３１

０００３２
０００３９

０００２０
０００２７

４３　误码率
在大规模ＭＩＭＯＣＳＩ反馈中，误码率（ＢｉｔＥｒｒｏｒＲａ

ｔｉｏ，ＢＥＲ）性能是衡量 ＣＳＩ反馈方法对系统整体性能影
响的宏观指标．本文反馈压缩比都设定为１／４，在保证
反馈压缩比相同的情况下，分别仿真了单用户和多用

户大规模ＭＩＭＯ系统的ＢＥＲ性能．
图４表示ＢＳ端分别配置３２根、６４根天线，接收端

配置２根天线的单用户系统不同反馈方法ＢＥＲ性能随
信噪比（ＳＮＲ，ＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ）变化的曲线．由图４
可知，不论ＢＳ端是３２根、６４根天线，所提方法比ＤＣＴ、
ＰＣＡ、ＫＬＴ和 ＣｓｉＮｅｔ方法的 ＢＥＲ性能都要好．当 ＢＳ天
线为３２时，所提方法与传统的 ＤＣＴ、ＰＣＡ、ＫＬＴ方法相
比ＳＮＲ提升约２～４ｄＢ增益，与 ＣｓｉＮｅｔ方法相比 ＳＮＲ
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提升约０５ｄＢ增益．当ＢＳ天线为６４时，所提方法与传
统的ＤＣＴ、ＰＣＡ、ＫＬＴ方法相比 ＳＮＲ提升约２～６ｄＢ增
益，与ＣｓｉＮｅｔ方法相比ＳＮＲ提升约０７ｄＢ增益．并且由

图４可知，基于空间相关性的大规模 ＭＩＭＯ系统 ＢＳ端
天线数越多ＢＥＲ性能越好．

　　图５表示ＢＳ端分别配置３２根、６４根天线，接收端
配置２根天线，用户数为２的多用户系统不同反馈方法
ＢＥＲ性能随 ＳＮＲ变化的曲线．由图５不难得到，不论
ＢＳ端是３２根、６４根天线，多用户系统下的ＢＥＲ性能与
单用户系统下的 ＢＥＲ性能的趋势一致，所提方法比其
他的ＣＳＩ反馈方法的ＢＥＲ性能都要好．

结合图４和图５可知，不论ＢＳ端是３２根、６４根天
线，不论是单用户还是多用户，所提方法比 ＤＣＴ、ＰＣＡ、
ＫＬＴ和ＣｓｉＮｅｔ方法的 ＢＥＲ性能都要好，这是因为 ＤＣＴ
需要下行信道的相关矩阵来生成压缩矩阵和恢复矩

阵，终端需要根据信道的变化情况周期性的向 ＢＳ反馈
该信息，当信道变化较快时，ＢＳ很难准确地获取信道相
关信息，从而造成反馈精度的下降．ＰＣＡ是通过提取主
要成分进行压缩和恢复信道矩阵，但其使用的压缩矩

阵是通过前一长时阶段估计得到的，因此 ＢＳ难以得到
准确的ＣＳＩ．ＫＬＴ方法当 ＢＳ和移动端都知道瞬时相关
矩阵时，ＫＬＴ基具有最佳的稀疏表示，它只需要很少的

测量数据就能准确地恢复信道矩阵，但是 ＫＬＴ基具有
信号依赖性，需要移动端反馈信道瞬时矩阵，这反而增

加了反馈量．此外，ＣｓｉＮｅｔ方法只利用卷积层和全连接
层对数据进行简单地特征提取来完成 ＣＳＩ的压缩和恢
复，并没有考虑大规模 ＭＩＭＯ系统中天线的相关性，而
所提方法充分利用了大规模 ＭＩＭＯ系统中天线的相关
性来精确地恢复ＣＳＩ．
４４　系统容量

图６给出了ＢＳ端分别配置３２根、６４根天线，接收
端配置２根天线的单用户系统不同反馈方法系统容量
随ＳＮＲ变化的曲线．从图６可以看出，随着ＳＮＲ的增大
所提方法获得的系统容量也随之增大，且所提方法的

系统容量都比其他方法高．当 ＢＳ端为３２根天线时，相
比于传统方法，所提方法系统容量提升在 １６～
２８ｂｐｓ／Ｈｚ左右，相比于 ＣｓｉＮｅｔ方法，系统容量提升在
０３ｂｐｓ／Ｈｚ左右．当 ＢＳ端为６４根天线时，所提方法系
统容量提升在２～３ｂｐｓ／Ｈｚ左右，相比于ＣｓｉＮｅｔ方法，系
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统容量提升在０５ｂｐｓ／Ｈｚ左右．在ＢＳ配置不同天线下，
本文所提方法都保持着较高的系统性能增益．

图７给出了ＢＳ端分别配置３２根、６４根天线，接收
端配置２根天线，用户数为２的多用户系统不同反馈方
法系统容量随ＳＮＲ变化的曲线．由图７可知，对于多用
户大规模ＭＩＭＯ系统，在高ＳＮＲ情况下，本文所提方法
的有明显的性能提升，具有更优的信道容量．在 ＳＮＲ＝
２０ｄＢ时，当ＢＳ端为３２根天线，所提方法比传统方法的

系统容量提升在１～１８ｂｐｓ／Ｈｚ左右，比 ＣｓｉＮｅｔ方法系
统容量提升０４ｂｐｓ／Ｈｚ左右，当 ＢＳ端为６４根天线时，
所提方法比传统方法的系统容量提升１２～２０ｂｐｓ／Ｈｚ
左右，比ＣｓｉＮｅｔ方法系统容量提升０６ｂｐｓ／Ｈｚ左右．但
是与单用户相比，在相同天线数和ＳＮＲ下，多用户系统
容量小于单用户系统容量，这是因为多用户之间存在

用户干扰，所以多用户系统容量性能低于单用户系统．

５　结论
　　本文研究了基于空间相关性的 ＦＤＤ大规模 ＭＩＭＯ
系统ＣＳＩ压缩反馈方法．考虑传统ＣＳＩ压缩反馈方法复
杂度高、反馈不准确以及 ＣｓｉＮｅｔ方法没有考虑大规模
ＭＩＭＯ系统中天线的空间相关性的问题，本文提出了一
种新的基于深度学习的ＣＳＩ压缩反馈方法，并将其应用
到单用户和多用户场景．该方法考虑了大规模 ＭＩＭＯ
均匀线性天线阵列的空间相关性，通过离线训练使模

型充分学习信道的结构特征，从而提升ＣＳＩ压缩反馈的
准确度．通过理论分析和仿真结果可知，本文所提的方
法与传统ＣＳＩ压缩反馈方法以及ＣｓｉＮｅｔ方法相比，压缩
反馈的运行时间更短，并且ＢＥＲ和系统容量性能更优．
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