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摘摘摘 要要要

移动通信技术的发展和普及为人类社会带来了巨大的影响，已经在潜移默化中彻底改

变了人们的生产、生活方式和全世界的商业模式。受益于十年一代的通信技术的演进，当

今的移动通信用户已达到数十亿，移动通信的峰值速率相较最初更是实现了近千倍的增

长。在这其中，一种名为大规模阵列天线的技术因其在提高频谱和能效方面的卓越能力，

已成为第五代移动网络（The fifth generation mobile networks, 5G）及超5G（Beyond 5G,

B5G）通信系统的核心技术之一。然而，为了进一步挖掘大规模阵列天线的潜在优势并满

足5G及B5G系统更多业务场景的需求，目前仍有许多关键问题需要解决，比如频分双工大

规模阵列天线系统中的高精度低开销信道反馈问题、满足实际链路约束的更优多用户调度

算法和面向5G/B5G不同业务场景的有效波束赋形和功率分配策略等。受此启发，本论文

研究了5G/B5G大规模天线系统中的若干关键技术，包括信道反馈、用户调度、下行预编

码和功率控制，其详细内容和主要贡献如下。

首先，我们研究了频分双工大规模阵列天线系统中的宽带信道状态信息（Channel state

information, CSI）反馈问题，设计了一种称为TSAC的高精度低开销信道反馈方案。具体来

说，我们首先从宽带信道中提取出需要反馈的二进制稀疏支撑矢量和信道系数信息。对

二进制稀疏支撑矢量信息，本文通过利用大规模阵列天线信道在时延角度域上的动态突发

稀疏特性和强时间相关性，提出了一种二级差分方案实现其无损反馈，且反馈开销可以根

据信道变化速率自适应地调整。对信道系数信息，本文则设计了一种基于自适应字典的多

原子矢量量化方案，实现了有效压缩和量化。相较现有通信协议标准中的NR Type-2反馈

基线，我们的方案可在显著降低反馈开销的同时取得更优的传输误块率（Block error rate,

BLER）表现。

其次，我们研究了多用户下行通信系统中以服务质量加权和速率最大化为目标的联合

空频域多用户调度问题。为了使该问题的建模符合现有通信协议规范，我们考虑了5G标准

中规定的连续频域资源分配约束。再考虑到大规模天线阵列和问题规模过大所导致的维度

困难，这类问题是难以直接求解的。因此，本文通过构造一种增量容量函数将原问题转化

为一系列子问题，并提出了一种JSFD-SMP算法来逐级求解。同时，为了降低算法复杂度，
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本文还精心设计了一种KPS简化实施方法，可在不损失性能的前提下显著降低计算开销。

最后，仿真结果证明了JSFD-SMP算法相较现有基线方案可以在保持优秀的用户体验速率

公平性的同时显著提升小区吞吐量。

然后，我们研究了大规模阵列天线系统中低调制编码方案（Modulation and coding scheme,

MCS）场景下以BLER为直接性能指标的下行预编码设计问题。由于BLER是一个与MCS、

码率、传输块大小和信道编码方式等诸多实际链路参数有关的复杂函数，因此原编码系

统优化问题是极难直接解决的。为了克服这个困难，本文首先引入链路分析和评估中常用

的指数型等效信干噪比映射方法。之后，在考虑非理想CSI的场景下，我们基于EESM度

量准则将原问题转化，重新构建了一个针对无编码系统中的优化问题并提出了一种E-S-

WMMSE算法来有效求解。最后，基于大量的仿真实验和计算结果，我们证明了EESM度

量准则在评估BLER性能上的准确性与合理性，同时也展示了所提算法的优越性。

最后，我们考虑一个包含动态队列的下行多用户多输入多输出系统，设计了一种基于

正则化迫零预编码的功率控制策略，用以实现在满足各用户长期平均时延约束下的长期平

均发送功率最小化。其涉及的问题是一个复杂的约束马尔可夫决策过程。本文设计了一

种新颖的受约束深度强化学习（Constrained deep reinforcement learning, CDRL）算法，称

为SCAPO，来有效求解。SCAPO算法通过将原问题中复杂的目标和约束函数用相应的凸

代理函数替代，从而构造一系列针对转化后凸目标或可行集的凸优化问题。在每次更新

中，SCAPO只需基于从在线样本中估计得到的目标和约束函数的一阶信息即可构造出凸替

代函数，且其求解也是高效的。此外，SCAPO算法能够通过重用以往的旧样本数据来降低

对在线样本的需求。数值仿真表明SCAPO相较现有的先进CDRL算法能实现更优的性能表

现。

关键词：大规模阵列天线，信道状态信息反馈，频域资源分配，用户调度，指数型等效信

干噪比映射，下行预编码，受约束深度强化学习，功率控制，超5G通信技术

IV



Abstract

The development and popularization of mobile communication technology has brought a huge

impact on human society, which has completely changed people’s production, life style and busi-

ness model all over the world. Benefit from decennial development of the communication tech-

nologies, the number of mobile communication users has reached billions, and the peak rate has

increased by nearly a thousand times compared to the original. Among these, massive multiple-

input multiple-output (MIMO) has become one of the core technologies in the fifth generation (5G)

and beyond 5G (B5G) mobile communication systems due to its superior ability for improving

spectrum and energy efficiency. However, to further unleash potential superiority of the massive

MIMO and to meet more traffic requirements of the 5G/B5G, there are still many critical issues

that need to be tackled, such as high-resolution and low-overhead channel state information (CSI)

feedback scheme for FDD wideband massive MIMO system, more superior multi-user schedul-

ing algorithm under practical link constraints, effective beamforming method and power control

policy for distinctive 5G/B5G use cases and so on. Motivated by these, this thesis studies the key

technologies for 5G/B5G massive MIMO system, involving channel feedback, user scheduling,

downlink precoding and power control. The details and main contributions are listed as follows.

In the first part, we consider a high-resolution required wideband CSI feedback problem for

FDD massive MIMO system, where a two-stage adaptive and compressed (TSAC) CSI feedback

scheme is proposed to reduce the CSI feedback overhead and improve the feedback accuracy.

Specifically, two binary sparse support vectors and the associated channel coefficients are first

extracted from the massive MIMO channel. Then, by exploiting the dynamic burst-sparsity of the

massive MIMO channel in the joint time-angular domain and strong time correlations, a two-stage

differential lossless feedback scheme is proposed to compress and feed back the support vectors,

where the feedback overhead is adaptively adjusted according to the channel changing rate. In

addition, an adaptive-dictionary-based multi-atom vector quantization scheme is proposed for the

channel coefficients. Compared with the 5G New Radio (NR) Type-2 feedback scheme in 3GPP
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R15, the proposed scheme can significantly reduce the feedback overhead and achieve better block

error rate (BLER) performance.

In the second part, we investigate a multi-user downlink transmission system, where the

joint space-frequency domain user scheduler is optimized for maximizing quality-of-service (QoS)

weighted sum-throughput. The formulated problem complies with standards specifications of the

5G and B5G, however, is hard to directly solve due to the intractable contiguous frequency-domain

resource allocation (FDRA) constraint and curse of dimensionality. By tailoring an incremental

weighted sum-throughput function, we transform the primary problem into several subproblems

and propose a joint space-frequency domain successive message passing (JSFD-SMP) algorithm

to iteratively solve them. Moreover, a method with no performance loss named key-point sampling

(KPS) is carefully designed to reduce the computation overhead. Simulation results verify that

proposed JSFD-SMP scheduling scheme can achieve significant throughput gain while maintain-

ing good user experienced rate fairness over the state-of-the-art baseline schemes.

In the third part, we consider a beamforming design problem of the downlink massive MIMO

system, in which case the optimization aim is to obtain good BLER performance under low modu-

lation and coding scheme (MCS) value. Since BLER is a complicated function related to practical

link parameters, i.e., MCS, code rate, transport block size (TBS) and channel coding scheme, the

primary coded system optimization problem is non-trivial. To tackle this difficulty, we first in-

troduce a performance metric called exponential effective signal-to-interference-plus-noise ratio

mapping (EESM), which is an indispensable tool for link analysis and evaluation. Then, after

taking imperfect CSI into consideration, we reformulate an uncoded system optimization problem

based on EESM and propose an EESM-based successive weighted sum mean-square-error mini-

mization (E-S-WMMSE) algorithm to efficiently solve it. Extensive simulation and computation

results first verify reasonability and availability of EESM metric for evaluating BLER performance,

and then show the superiority of proposed algorithm.

In the last part, we investigate the downlink transmission for multi-user MIMO (MU-MIMO)

system with dynamic queues, in which the regularized zero-forcing precoder is adopted and the

power allocation and regularization factor are optimized. Our aim is to find a power allocation

and regularization factor control policy that can minimize the long-term average power consump-

tion subject to long-term delay constraint for each user. The induced optimization problem is

formulated as a constrained Markov decision process (CMDP), which is efficiently solved by the

proposed constrained deep reinforcement learning (CDRL) algorithm, called successive convex
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approximation policy optimization (SCAPO). The SCAPO is based on solving a sequence of con-

vex objective/feasibility optimization problems obtained by replacing the objective and constraint

functions in the original problems with convex surrogate functions. At each iteration, the SCAPO

merely needs to estimate the first-order information and solve a convex surrogate problem that can

be efficiently parallel tackled. Moreover, the SCAPO enables to reuse old experiences from previ-

ous updates, thereby significantly reducing the implementation cost. Numerical results show that

the novel SCAPO can achieve the state-of-the-art performance over advanced baselines.

Keywords: massive MIMO, CSI feedback, FDRA, user scheduling, EESM, downlink precoding,

CDRL, power control, beyond 5G
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1 绪绪绪论论论

1.1 研研研究究究背背背景景景与与与意意意义义义

移动通信技术的发展和普及为人类社会带来了巨大的影响，已经在潜移默化中彻底改

变了人们的生产、生活方式和全世界的商业模式。受益于第四代移动通信网络（The fourth

generation mobile networks, 4G）中长期演进（Long term evolution, LTE）这一迄今为止最

为成功的移动宽带技术，当今的移动通信用户已达到数十亿，移动通信的峰值速率相较最

初更是实现了近千倍的增长。毫无疑问，移动宽带现在是、将来也必将是移动通信技术的

重要的组成部分。但随着科学技术和信息社会的进步，日益增长的无线数据量和蓬勃涌现

的各类业务场景对移动通信网络的系统容量、频谱效率、用户覆盖密度、体验速率、传

输时延和连接稳定性等诸多特性提出了更高的要求，这为第五代移动通信网络（The fifth

generation mobile networks, 5G）乃至超5G（Beyond 5G, B5G）技术的发展提供了强大的

驱动力。令人鼓舞的是，随着2018年6月的5G新空口（New radio, NR）无线接入技术为第

三代合作伙伴计划（The third generation partnership project, 3GPP）组织所标准化并正式发

布，遵循5G标准的商用网络已在全球范围内进行规模部署和商用。5G的产业链也日渐成

熟，并逐步扩展于增强的移动宽带通信（Enhanced mobile broadband, eMBB）、超可靠低

时延通信（Ultra-reliable and low-latency communications, URLLC）和大规模机器类型通信

（Massive machine type communications, mMTC）这三类业务场景。然而，在移动通信技术

蓬勃发展的现在，我们仍需要注意现有的无线频谱资源本身是稀缺的这一天然内禀属性。

毫无疑问，这成为制约当今乃至未来无线通信技术有效发展的一项不容忽视的阻碍。因此

对特定的通信场景来说，设计恰当的方案提高频谱利用效率、避免用户间的恶意干扰，同

时尽可能减少无意义的资源消耗是至关重要的。虽然以往十年一代的通信技术，如第一代

移动通信网络（The first generation mobile networks, 1G）的频分多址（Frequency division

multiple access, FDMA）和蜂窝组网技术、第二代移动通信网络（The second generation mo-

bile networks, 2G）的时分多址技术（Time division multiple access, TDMA）技术、第三代

移动通信网络（The third generation mobile networks, 3G）的码分多址技术（Code division

1
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multiple access, CDMA）技术和4G的正交频分多址（Orthogonal frequency division multiple

access, OFDMA）和多输入多输出（Multiple-input multiple-output, MIMO）技术等，都有

效解决了当时面临的瓶颈困难，但并未根本地克服限制通信技术发展的关键难题。幸运的

是，在广大通信研究和技术人员的不懈努力下，一种名为大规模多输入多输出（Massive

MIMO）阵列天线的技术应运而生 [1]。由于其可以在不占用额外时、频传输资源的同时显

著地提升系统容量和可靠性，已经成为5G乃至未来通信系统的核心技术之一。基站（Base

station, BS）通过部署大规模天线阵列，充分利用波束赋形（Beamforming）、混合预编码

等技术，可以显著提升频谱利用率且降低能量损耗。同时，理论上可以证明当部署天线数

量趋于无穷时，各用户信道矢量会趋于正交并使得同一小区内的用户间干扰被消除。具体

来说，massive MIMO技术的优势主要有以下几个方面：

(1) 显显显著著著提提提升升升频频频谱谱谱和和和能能能量量量效效效率率率 ： massive MIMO系统通过部署大量的天线，能充分利

用空间复用增益从而显著提升系统容量。在总的发射能量一定时，通过使用波束

赋形、预编码等技术，BS能够将发射能量集中到各目标移动终端上，从而降低单

根天线辐射功率和总的能量损耗，同时也降低了对其他用户的干扰，因此可在不

增加额外带宽的情况下成倍地提高频谱利用率和能量效率。

(2) 对对对单单单通通通道道道硬硬硬件件件非非非理理理想想想性性性不不不敏敏敏感感感： massive MIMO系统降低了对单个天线的精度要

求，可以采用更价廉的低功耗硬件。当天线数目增加，massive MIMO系统中单根

天线上的功率相较于传统 MIMO大大减少，从而降低了系统对单个放大器或射频

链路的线性度要求。因此可以使用廉价的功率放大器代替价格昂贵的高功率放大

器，这降低了设备的开销。

(3) 系系系统统统可可可靠靠靠性性性提提提高高高：传统的MIMO系统对功率放大器以及射频链路的要求很高，系

统的某一模块出现故障都有可能使整个系统崩溃。而massive MIMO系统中天线单

元众多，部分模块出现问题往往不会影响整个系统的正常运行，从而使系统的可

靠和鲁棒性（Robust）得到提高。另一方面，在使用massive MIMO技术的OFDMA系

统中，子载波之间的信道增益近似相同，这简化了物理层（Physical layer, PHY）

控制信号和媒体接入控制（Medium access control, MAC）层的设计难度。

因此，得益于massive MIMO技术带来的空域设计自由度，基站在获得各用户信道后可

根据不同业务场景的需求更灵活地设计合适的MAC层用户调度及PHY下行预编码算法，从

而有效地避免用户间恶意竞争并显著提升传输性能。不过在上述过程中，有以下几类关键

问题仍需解决：

(1) 高高高精精精度度度信信信道道道反反反馈馈馈 ：在设计用户调度和预编码算法前，为了使发射波束精准传输

到期望方向，基站必须获得下行信道状态信息（Channel state information, CSI）。
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而CSI的获取在频分双工（Frequency division duplex, FDD）系统和时分双工（Time

division duplex, TDD）系统中存在很大不同。TDD 系统中，由于存在上下行信道

的互易性（Reciprocity），基站可以根据用户发射的信号计算出上行CSI，进而推导

出完整或部分的下行CSI。FDD模式下CSI的获取相对复杂，通常基于导频（Pilot）

训练、信道估计和反馈的方式。首先由基站向各用户发送导频信号。当用户接收

到导频信号后，可以使用最小二乘或最小均方误差的方法估计出下行CSI。这些估

计的CSI通过上行链路反馈到基站，帮助实现用户调度、波束成形及功率控制等。

但是随着天线数目的倍增和系统带宽的增加，宽带信道的反馈开销也逐渐变大。

特别是在有限反馈的massive MIMO系统中，高精度低开销的信道反馈方法是亟需

解决的一大问题。

(2) 符符符合合合链链链路路路约约约束束束的的的用用用户户户调调调度度度 ：在实际无线链路系统中，为了满足不同的业务需求，

基站需要为多个用户提供不同质量的连接服务。但受限于传输资源，基站一般无

法同时接入所有用户，而是基于FDMA或TDMA等多址技术将不同用户的传输数

据映射到不同时、频域资源上发送。这一过程一般由MAC层调度器负责完成并将

结果通过下行控制信息（Downlink control information, DCI）和物理下行控制信道

（Physical downlink control channel, PDSCH）发送至各用户。为了降低信令开销，

用户调度策略往往需要满足实际的链路约束，如频域资源的连续性分配、各用户

传输流和调制编码方案（Modulation and coding scheme, MCS）的一致性等等。因

此，我们虽然可以通过挖掘massive MIMO系统的空域自由度设计支持多用户空域

并发的更优调度算法，但倍增的天线规模和上述链路约束的存在使得这类问题难

以求解。更重要的，为了支持5G和B5G系统中URLLC类应用，调度器的处理时间

往往被限制在1ms（甚至更低）内。这也对调度算法的复杂性也提出了更严苛的要

求。

(3) 不不不同同同业业业务务务场场场景景景下下下的的的预预预编编编码码码设设设计计计：基站在获得CSI并计算出用户调度策略后，还需

要设计合适的预编码算法来提升传输性能。在传统的大部分业务场景中，系统容

量往往是重要的性能指标。因此预编码器的优化目标大多是最大化小区用户的加

权和速率。但随着5G和B5G系统中涌现出的更多业务场景类型，这一优化目标也

可能发生变化。比如在评估小区边缘用户传输可靠性的场景中，设计以传输误块

率（Block error rate, BLER）为指标的预编码算法是更符合实际的；在考虑对传

输时延敏感的业务中，设计满足时延约束下发送功率小的控制策略则是更重要的。

因此，由丰富的业务类型催生出的不同优化目标对massive MIMO系统中预编码或

功率控制算法的设计提出了更高的要求。
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基于上述研究背景，本论文将针对现有5G及B5G大规模天线系统中PHY和MAC层涉

及的一系列关键技术难题，即信道反馈、用户调度和下行预编码等，设计对应的关键算

法和解决方案。具体研究内容将在本章第三节详细介绍，下一小节将调研以上三类关键技

术的国内外研究现状。

1.2 关关关键键键技技技术术术研研研究究究进进进展展展及及及现现现状状状

本小节，我们将分三个子章节详细介绍现有通信系统中信道反馈、用户调度和下行预

编码技术的研究进展及现状。

1.2.1 信信信道道道反反反馈馈馈研研研究究究现现现状状状

现有massive MIMO信道反馈方案可分为三大类：角度域（Angular-domain）稀疏信道

反馈方案、直接反馈信道测量值方案和基于深度学习的压缩信道反馈方案。这三种方案

都利用了massive MIMO信道的稀疏（Sparsity）特性来降低反馈信令开销。具体而言，由

于massive MIMO系统中天线间距较小、有效传播路径有限等原因，信道之间往往有着较强

的空间相关性。因此，许多研究者从空频域的角度来挖掘massive MIMO信道的稀疏性征，

并利用该稀疏特征设计高效信道反馈方案。下面将详细阐述上述三种massive MIMO信道反

馈方案的研究现状及目前存在问题。

A. 角度域稀疏信道反馈方案

在FDD模式下的无线通信系统中，由于信道不具有TDD模式的信道互易特性，只有通

过下行导频训练和上行链路的信道反馈，基站才能获得信道状态信息。但是下行导频训练

和上行信道反馈的开销与天线数目成比增长，这对于massive MIMO系统的应用是一个巨大

挑战。近年，一些研究和实验表明，由于基站周围的散射物有限，下行信道会在虚拟角度

域上表现出稀疏特性 [2–4]。根据这一特性，学者提出了一种角度域稀疏信道反馈方案，可

采用基于信道出射角（Angle-of-departure, AoD）的自适应码本设计降低信道反馈开销。现

有角度域稀疏信道反馈方案又可分为快时间尺度和多时间尺度两种。

在快时间尺度反馈方案中，用户需要在每个信道相干时间内，同时反馈信道各径角度

方向信息（Channel direction information, CDI）和信道质量指示（Channel quality indicator,

CQI）以准确跟踪信道变化。比如文献 [3]提出了一种联合下行信道估计与上行信道反馈方

案。用户在信道相关时间内接收到的导频信号后，首先采用压缩感知（Compressed sens-

ing, CS）恢复算法进行信道估计。随后，再将估计信道的AoD和质量信息反馈给基站。文
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献 [4]则设计了一种基于非均匀双向字典的信道反馈方案，提出在天线方向图中功率峰值附

近进行更密集的量化，从而提高了角度分辨率并有效降低了量化误差。而在某些场景下，

研究者利用基站周围散射物环境近似不变、角度方向信息比复增益信息变化更缓慢的特

性，通过引入角度相关时间（Angle-coherence-time）的概念提出了多时间尺度反馈方案。

相比于前者，用户只需在每个角度相关时间内反馈一次信道角度信息，有效降低了反馈开

销。比如文献 [5]设计了一种AoD自适应的码本来减少量化比特。文献 [6]提出了均匀平面天

线阵列情形下的自适应码本构造方法和另一种基于信道子空间的模拟反馈方法。文献 [7]则

考虑了基于透镜天线阵（Lens antenna array, LAA）的毫米波massive MIMO系统，提出了一

种降维子空间码本的设计方案来量化其等效信道。

综合来看，相对快时间尺度信道反馈方案，多时间尺度反馈虽然能进一步减少信道

反馈开销，但它建立在信道AoD于角度相干时间内不发生变化的假设基础之上。在实际系

统中，由于遮挡物的运动和环境的改变，信道AoD通常随时间是逐渐变化的，甚至有可能

会发生突变。当AoD变化积累到一定程度，多时间尺度信道反馈方案会有比较大的性能损

失，因此在实际系统中的鲁棒性较差。另一方面，快时间尺度信道反馈方案虽然可以跟

踪AoD的变化，但是反馈开销较大。所以，需要设计一种既可以跟踪AoD变化，同时又具

有较小反馈开销的新型CSI压缩反馈方案。

B. 直接反馈信道测量值

最近，研究者们还提出了一种联合信道估计和反馈方案。用户直接反馈接收到的训练

导频信号（信道测量值），并在基站端使用各种恢复算法来估计下行信道。这种方案的优

势是避免了在用户端进行的信道估计和CSI投影计算，减轻了功率受限用户的计算负担。

另一方面，基站也可以利用信道的时间相关性或者多用户信道的联合稀疏特征提高信道估

计的性能，减少计算资源消耗。文献 [8,9]利用时变信道相邻时隙的信道冲激响应（Channel

impulse response, CIR）的差分要比原CIR更稀疏的性质，提出了一种基于压缩感知的差

分CSI估计方案。文献 [10,11]考虑到多用户系统接收端可能有相似的物理环境，如障碍物、

反射物等，根据各用户信道的联合相关特性提出了一种分布式CSI估计方案。

直接反馈测量值的方案虽然在某些场景下能降低接收端的计算负担，但是并没考虑到

反馈测量值经过上行信道的量化误差。同时与角度域稀疏信道方案相比，直接反馈信道测

量值的开销通常更大。这是因为恢复信道所需的导频数，通常是信道稀疏度的2到3倍。
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C. 基于深度学习的压缩反馈方案

由于人工智能、机器学习等方法在计算机视觉和自然语言处理等领域取得的成功，近

年来，深度学习也被应用到无线通信领域以解决信道估计、压缩反馈等关键问题 [12]。这些

深度学习网络模型大多是数据驱动的（Data-driven），即把系统架构视为一个需要训练数据

确定参数的黑盒。这种数据驱动的深度学习方法除了需要充足的训练集，还需要大量的训

练时间，而这些资源在实际无线通信系统中都是稀缺的。因此，除了纯粹的数据驱动方法，

学者还提出了另一种基于实际物理模型和网络拓扑的模型驱动（Model-driven）方法 [13]。

这种方法对训练数据量的要求相对较低，因而被更加广泛地应用于信道反馈等领域。文

献 [14]提出了一种基于卷积神经网络（Convolutional neural network, CNN）的CsiNet来对信

道矩阵进行自动编码和重构。这种网络结构实际是一组经过信道结构数据训练的编、解码

器。接收端的编码器可以提取信道矩阵的特征并进行压缩表示。经过上行链路反馈后，基

站端的解码器利用这些码字来恢复信道数据。文献 [15]则在CsiNet训练网络基础上进一步考

虑信道时域相关性，提出了CsiNet-LSTM训练网络来解决时变信道的反馈问题。

综合来看，基于深度学习的信道反馈方法在某些场景下可以取得较好的反馈效果，但

对于massive MIMO系统来说，可靠的信道训练数据获取在实际中是十分困难的。另一方

面，在实际场景中，信道的统计特性往往随时间改变，因此训练网络的参数也要实时更

新，否则会产生比较严重的估计误差。所以深度学习方法能否可靠地在实际通信系统中应

用还有待进一步研究。

表 1.1 现有信道反馈方案总结

反反反馈馈馈方方方案案案 研研研究究究方方方向向向 优优优缺缺缺点点点

角度域稀疏信

道反馈方案

1. 快时间尺度；

2. 多时间尺度。

1. 可以跟踪信道AoD变化，但反馈开销较大；

2. 反馈开销进一步减少，但无法处理信道突变

情况，鲁棒性较差。

直接反馈信道

测量值方案

1. 基于CIR的时间相关性；

2. 基于多用户间的联合稀疏性。

可以降低接收端的处理负担；基站可利用相关性

降低计算开销，但直接反馈的开销更大，且上行

有限反馈信道会影响恢复准确度。

基于深度学习

的压缩反馈

1. 慢时间尺度反馈；

2. 利用信道时间相关性。

特定的训练网络可以有效降低反馈开销，提高

恢复准确度，但需要大量的信道训练数据进行

更新。计算开销大且无法处理信道突变等情况。

表1.1总结了现有各种信道反馈方案的优缺点。可以看到，这些方案相比传统的MIMO有

限反馈方案，虽然可以有效降低信道反馈开销，但它们往往依赖于一些较强的假设或者特
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定的场景，难以适应实际系统的鲁棒性要求。

1.2.2 用用用户户户调调调度度度研研研究究究现现现状状状

用户调度是目前5G及B5G系统中无线资源管理（Radio resource management, RRM）中

的一项重要功能。受限于实际无线链路系统中发送天线数目和空域自由度，基站无法在同

一时、频域传输资源上为所有用户提供通信服务，因此可按照一定准则选取部分用户进行

通信，以获得更多的用户分集增益，提高系统整体的传输性能。

随着移动通信技术的发展和系统演进，不同时期调度方案和准则有所差别。在无线通

信系统发展早期（3G及之前），基于TDMA或FDMA多址技术，基站将不同用户的传输数

据映射到分离的时、频域资源上发送。因此，对每一个传输时隙或窄带资源，基站基于

不同的用户调度算法和准则在系统容量和用户服务质量（Quality-of-service, QoS）性能间

权衡。步入4G LTE后，系统结构更加精细化，时频域的最小调度资源为资源块（Resource

block, RB）。频域包调度（Frequency domain packet scheduling, FDPS）问题作为传统用户调

度问题的一般延申开始被广泛研究。相较之前用户调度准则，FDPS更加考虑实际LTE的系

统特性，综合利用用户上报的CQI、用户传输队列长度、误块率-信噪比映射表等信息在每

个传输时延间隔（Transmission time interval, TTI）上执行包调度准则以最大化系统吞吐量

或服务质量。进一步的，5G NR系统通过广泛应用massive MIMO技术，极大地提升了系统

容量和频谱利用率，同时也为调度方案的设计带来了更多的空域自由度。相较LTE的FDPS，

5G系统的频域资源分配（Frequency domain resource allocation, FDRA）方案有了更精细

的设计，即分为Type-1和Type-0两种，其区别在于调度的给某用户的RB集是否在部分带宽

（Bandwidth part, BWP）内连续。而除此之外，实际系统的约束还包括不同用户的数据流阶

数（Rank）、MCS和缓存器长度等，这无疑大大增加了调度方案设计的复杂度。为了降低

设计难度，有不少研究者基于合理假设，设计忽略部分实际约束下的各种多用户调度和联

合收发预编码方法以最大化系统的传输和服务性能。比如此时调度器会在各RB上独立的

比较各用户的度量（Metric）值，并从中选择效用最大的用户提供服务，即

k∗n = arg max
k∈K
{mn,k} , (1.1)

其中mn,k表示在第n个RB上调度用户k后可得到的度量值，K为系统用户集合。需要指出
的是，上述准则只考虑每个RB只分配给一个用户的情况，称为单用户MIMO（Single-user

MIMO, SU-MIMO）调度。随着发送天线数目增大，可以进一步利用空分复用在每个RB同

时调度多个用户及发送多流以获得更高的调度增益，称为多用户MIMO（Multi-user MIMO,

MU-MIMO）调度。根据不同的业务需求和优化目标，度量函数可由包括传输队列长度、
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信道质量报告、历史调度结果、缓存器长度和服务需求质量在内的多种状态信息联合确

定。我们需要重申，这种调度策略在每个RB上独立进行，虽然可以获得最大化的系统效

用，但却忽略了上文提到的实际链路约束，这使得其实际实施的开销过大。因此在实际

系统中，考虑实际链路约束的FDPS或FDRA方案可能是更易被采纳的。因此，通过类比文

献 [16]，我们基于不同的假设将LTE及NR系统中的调度问题大致分为以下三类并详细介绍。

A. 未考虑链路约束且发端信道未知的调度策略

当用户信道条件未知时，调度策略一般基于时不变（Time-invariant）和无错传输介质

等假设而设计。虽然这类场景在LTE或NR系统中几乎不会出现，但其设计思路对其它场景

有一定的借鉴意义。具体来说，该场景下的调度策略分为以下几类：

(1) 先入先出（First-in first-out, FIFO）准则：当信道条件未知时，最简单的调度策略

可以是FIFO。此时度量值表示为

mFIFO
n,k = t− Tk, (1.2)

其中t和Tk分别表示当前TTI时刻和第k个用户调度请求到达的TTI时刻。因此，基

于上述度量值，调度器完全根据各用户调度请求到达的先后顺序执行服务。这种

方法虽然简单，但是没有考虑公平性和系统容量。

(2) 轮询（Round robin, RR）准则：顾名思义，基于RR的调度算法策略是周期性地对

连接用户进行轮流服务，以保证各用户的公平性。其度量值mRR
n,k为用户k距上一次

调度经过的时间。这种调度策略虽然为服务用户提供了均等的接入机会，但它会

造成系统资源的极大浪费，同时也无法确保为各接入用户提供相同的体验传输速

率。

(3) 加权队列公平（Weighted fair queuing, WFQ）准则：WFQ调度准则是RR调度策略

的优化形式。其度量表示为

mWFQ
n,k = wkm

RR
n,k, (1.3)

其中wk表示用户k的轮询权重。调度器可以通过调整合适权重来提升系统容量性

能，但是仍然无法完全保证用户的传输速率机会均等。

(4) 盲等吞吐量（Blind equal throughput, BET）准则：BET调度可以保证接入用户的平

均数据传输速率是均等的 [17]。调度器保存每个用户的历史平均吞吐量，并据此设

计权重可变的度量值：

mBET
n,k = 1/R̄k(t− 1),

R̄k(t) = αR̄k(t− 1) + (1− α)rk(t),
(1.4)
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其中R̄k(t)表示调度器保存的截止到t时刻关于用户k的历史平均吞吐量；rk(t)表示t时

刻用户k的实际传输速率。α ∈ [0, 1]为权衡因子，用以控制度量值更新的速度。可

以看出，BET调度可以确保其服务用户的长期数据传输流量是均等的，这种特性

在实际中往往非常重要。

B. 未考虑链路约束但发端信道已知的调度策略

对于实际LTE或NR系统，调度器往往可以获得各用户的下行CSI。对TDD系统，基站

可利用上下行信道互易特性，基于上行探测参考信号（Sounding reference signal, SRS）获

得下行信道的估值。对FDD系统，下行CSI的获取通过完整的CSI-report流程实现。这些信

息可以辅助调度器设计性能更优的调度准则。该场景下调度策略有：

(1) 最大吞吐量（Maximum throughput, MT）准则：MT调度准则下，调度器期望在每

个TTI最大化下行吞吐量，度量值表示为

mMT
n,k = log (1 + γnk (t)) , (1.5)

其中γnk表示用户k在第n个RB上的接收信噪比（Signal-to-noise ratio, SNR）。MT虽

然能够最大化小区吞吐量，但它无法为接入用户公平的分配频谱和传输资源。对

处在蜂窝边缘的信道条件较差的用户，可能长时间无法被调度。因此实际调度器

往往会在MT（使小区吞吐量最大化）和BET（保证吞吐量在用户之间公平分配）

之间进行权衡，在尽可能利用各用户不同信道条件取得调度增益的同时，仍然满

足一定程度的公平性。

(2) 比例公平（Proportional fair, PF）准则：基于PF准则的调度算法期望在用户公平性

和频谱效率间权衡，因此其度量值是MT和BET方法的组合，即

mPF
n,k = mMT

n,k ·mBET
n,k = log [1 + γnk (t)] /R̄k(t− 1). (1.6)

可以看出，PF准则将BET计算历史平均吞吐量的倒数作为权重因子，用于控制MT中

各用户吞吐量度量值。总体来说，PF是应用较为广泛的调度准则，因此也有研究

者在PF准则的基础上提出若干改进增强算法。比如文献 [18]提出了一种广义比例公

平（Generalized proportional fair, GPF）准则，其度量值表示为

mGPF
n,k =

(
mMT
n,k

)ξ ·
(
mBET
n,k

)ψ
, (1.7)

其中参数ξ和ψ各自作为MT和BET准则的幂指数系数，影响即时传输速率和历史平

均吞吐量的重要性程度。MT、BET和PF等准则均可以视为GPF准则中参量取特定

9
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值时的特殊场景。此外，文献 [19,20]也提出了类似方法，调度器可根据实际系统状

况自适应的调整度量系数以满足不同的QoS需求。

(3) 时频域联合调度：文献 [21]提出了一种时频域联合的两步调度策略。具体来说，对

每个TTI，时域包调度器（Time domain packet scheduler, TDPS）首先从候选用户中

挑选一组传输质量较好的用户子集。之后再由FDPS基于度量值进一步为每个RB确

定调度用户。这种两步调度方案的优点是可以通过在每个TTI选取用户子集来缩小

频域包调度的搜索优化空间，从而降低后续的计算开销。此外，时、频域调度器

可使用包括MT，BET，PF等在内的不同的调度策略，实现更灵活的资源配置。但

另一方面，由于FDPS每次只能在部分用户变量集合内调度，因此无法在更深层次

上挖掘调度增益。

(4) 时延敏感性调度：以上各调度准则大多只考虑在单个TTI内的对用户公平性和系统

容量进行性能权衡，然而在实际传输系统中，包传输时延也是用户QoS体验的重

要组成部分。基于此，各用户的包时延敏感性也作为一项重要的度量指标为一些

调度器所考虑。比如文献 [22]提出一种跨层（Cross-layer）算法在MCS、BLER和发

送功率等约束下解决平均时延最小化问题。文献 [23]则在MT度量基础上，将包传输

时延作为权重因子，提出一种与PF准则相似的度量函数。该度量准则下，调度器

可为包时延较大的用户设置更多的权重以为其分配更多的传输资源。文献 [24]提出

的修正最大权重时延优先（Modified largest weighted delay first, M-LWDF）的调度

准则也是类似的思路，即在PF度量函数的基础上补充与包传输时延相关的权重系

数，改进的度量函数为

mM-LWDF
n,k = βkDk ·mPF

n,k, (1.8)

其中Dk和βk分别表示用户k的传输时延和重要性权重系数。

(5) 缓存器容量受限调度：在实际通信系统中，数据发送和接收处理之前往往都会预

保存在缓存器（Buffer）内。根据缓冲器大小和数据突发流量的强弱，调度模型

可分为全缓冲（Full-buffer）和有限缓冲（Finite-buffer）两种 [25]。在全缓冲模型

中，一般假设发送和接收端部署无限容量的缓冲器，上述几种调度准则均属此类。

这种建模不必考虑数据包溢出或丢失等实际问题，因此算法设计比较简单。然而

在大部分场景下，尤其是对某些流量突发（Bursty-traffic）业务来说，基站和用户

的缓冲区中传输或接收的数据量是有限的，此时需要考虑发送数据量受限或接收

包丢失等实际非理想约束。比如文献 [26]提出了一种几何规划（Geometric program-

ming, GP）方法来解决在发端有限缓冲下的队列最小化问题。文献 [27]提出把有限

缓冲的非理想效应建模为加权和速率的优化问题。文献 [28]则基于最大和（Max-
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plus）排队方法将包延迟中断概率约束转化为最小数据传输速率的约束进行求解。

文献 [29]考虑接收端有限缓冲导致的包丢失问题，提出一种期望同时满足中断概率

约束和吞吐量公平性设计原则的调度策略。在该方案下，调度器可基于用户上报

的各自缓冲器剩余容量和其业务需求动态的调整资源分配优先级。

C. 考虑实际链路约束的调度策略

前两小节已介绍了LTE或NR系统中，当调取器已知或未知各用户CSI时的各种调度策

略。但需要指出的是，在实际MU-MIMO调度场景中，仍然存在许多耦合的非理想链路约

束，比如：1) 为了降低系统复杂度，各调度用户在其被分配的RB上需要保持相同的传输

流数目和MCS阶数；2)考虑到实际BLER的影响，用户的下行可达速率与MT准则中所建模

的形如香农容量的公式不同，需要基于MCS映射表分段查询获得 [30]；3) NR系统引入了部

分带宽，对FDRA有了更精细的设计，即可细分为Type-0和Type-1两类资源映射策略，分别

对应可非连续分配的资源块组（RB group, RBG）级调度和必须连续分配的RB级调度 [31,32]；

4) NR系统规定了更精细的帧结构，每个TTI最多为1ms，因此调度器需要谨慎考虑算法复

杂度以满足实时性约束，等等。基于此，本小节将分点介绍考虑存在上述链路约束的调度

方法，具体包括：

(1) SU/MU-MIMO的MCS和数据流约束：根据各RB是否能被多用户复用，调度问题

可分为SU-MIMO和MU-MIMO场景。对SU-MIMO调度，每个RB只能分配给一个

用户使用，因此目标优化形式相对简单。而在MU-MIMO问题中，每个RB可被多

用户复用以获得更多的空分复用增益，但此时调度策略比较复杂。近年来有一系

列研究者考虑了此场景下的调度问题。比如文献 [33]证明了在考虑多数据流分配时

的优化是一个非确定多项式困难（Non-deterministic polynomial hard, NP-hard）问

题，并针对全反馈和部分反馈两种场景各提出了一种在PF准则下的基于贪婪迭代

的近似算法。在此基础上，文献 [34]针对SU-MIMO提出了一种广义的度量函数，可

以同时刻画包括PF在内的其它权重度量准则。在假设RB只能被多用户复用单流的

前提下，文献 [35]考虑了MU-MIMO场景的近似调度算法。文献 [36]考虑了包含MCS在

内的LTE实际约束，并同时研究了在积压流量模型和有限队列模型下的调度问题。

文献 [37]提出了一种通用近似方法解决包含MCS优化的调度问题。但它们只涉及SU-

MIMO场景。

(2) 考虑BLER的调度策略：在实际传输系统中，当考虑传输BLER的影响时，用户的
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下行可达速率（吞吐量）与MT准则中形如香农容量的公式不同，而是

mBLER
n,k = mMT

n,k

(
1−BLERMCS

n,k

)
, (1.9)

其中BLERMCS
n,k 为误块率，是一个与传输块大小（Transport block size, TBS）、信

道编码方式及MCS均有关的复杂变量。由于其闭式表达式难以求得，因此不得不

寻求简化方法。比如文献 [33,35]中采用查表法获得BLER的近似估计。调度器基于各

用户关于CSI的上报信息，计算SNR并从SNR-BLER映射表中查询对应BLER。文

献 [38]则将SNR与BLER直接建模为简单的二元映射关系，当SNR小于门限时，认

为BLER为1（即实际吞吐量为0）。这类方法的优势是实现复杂度低，但缺点是需

要基于大量链路级仿真提前获得各种信道、调制场景下的映射结果，鲁棒性较差。

同时这种基于映射的方法大多建模为离散优化问题，难以直接求解，一般只能通

过设计基于贪婪等的启发式方法近似求解。除此之外，文献 [39]提出使用基于深度

学习的方法预测BLER，这类基于网络的方法在特定场景下可以获得较准确的预测

结果，但网络训练开销较大，实际鲁棒性差。

(3) 频域资源分配约束：根据用户频域资源分配的连续性，调度问题又可分为连续或

非连续调度。以5G NR FDRA为例，系统规定了Type-0和Type-1两种资源分配模

式 [31,32]。在Type-0模式下，系统可为每个用户分配非连续的频谱资源，此时最小

的频域资源调度粒度是一个RBG。对Type-1模式，系统可在更精细的RB粒度上设

计调度算法。但考虑到下行信令开销，系统限制为每个用户分配的RB资源必须连

续。相较而言，由于连续性约束的存在，Type-1类型的调度问题更为复杂，这涉及

到一个复杂的离散空间组合优化问题，因此大部分研究者通过设计各种启发式的

近似算法来降低复杂度。比如文献 [40]提出了一种次优算法来解决在连续RB分配约

束下的和速率最大化问题，并计算了所提方案与最优解的性能差距。文献 [41]针对

加权和速率问题，提出一种基于邻位扩展的启发式调度方法。文献 [42]也是类似的

思路，设计从可用带宽资源的两端逐步向中心扩展的资源分配算法以满足连续性

约束。这类方法通过利用贪婪的思想虽然降低了计算复杂度，但也受限于简单的

调度策略而无法挖掘更多的性能增益。

(4) 计算复杂优化：在实际传输中，调度器需要在每个TTI（NR中最多为1ms）内确

定调度策略以满足实时性约束。虽然前文所述的大部分调度策略都结合了启发式

算法来降低计算复杂度，但当调度用户数或调度资源过多时，这些方法的计算开

销可能仍然不满足实际需求。基于此，有研究者基于图形处理单元（Graphics pro-

cessing unit, GPU）计算架构设计并行算法来降低处理时延。比如文献 [43]基于GPU并
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行计算结构，将调度器部署在了Nvidia Quadro P6000平台上，测试可以满足100us的

实时性调度需求。文献 [38]考虑了MU-MIMO场景中包含MCS和数据流约束的调度

问题，基于商用GPU平台设计了一种mCore调度器以实现1ms的实时性调度需求。

表 1.2 现有用户调度策略总结

调调调度度度方方方案案案 研研研究究究方方方向向向 优优优缺缺缺点点点

未考虑实际链路

约束的调度

1. 发端信道未知：FIFO、RR、

WFQ和BET等；

2. 发端信道已知：MT、PF、

GPF和M-LWDF等。

可以最大化地发掘调度增益且调度算法的

复杂度低。但不考虑实际链路约束使得方

案实施开销过大，几乎无法适用现有系统。

考虑实际链路

约束的调度

1. SU-MIMO / MU-MIMO；

2. MCS和传输流约束；

3. BLER对吞吐量的影响；

4. 频域资源连续性分配约束；

5. 实时调度对计算复杂度的要求。

考虑链路约束的调度算法的实施开销低，且

方案可行性高。但复杂约束使得调度算法难

以设计。大部分启发式的调度算法无法挖掘

所考虑场景的全部增益潜力。

表1.2总结了现有调度方案的优缺点。可以看到，在考虑实际链路约束的调度方案研究

中，大部分算法仍然是启发式的。这虽然降低了实施复杂度，但是无法充分挖掘5G及B5G系

统中潜在的调度增益。

1.2.3 下下下行行行预预预编编编码码码研研研究究究现现现状状状

基站在获得各用户下行CSI并确定当前时频资源上的服务用户后，可以通过预编码技

术对各用户的发送信号进行预处理，从而有效抑制不同用户或天线间的干扰及噪声。基于

预编码技术或波束赋形技术，基站也可以精细地调整波束方向以将能量集中到目标移动终

端上，从而在不增加带宽和发送功率的情况下成倍地提高频谱利用率和能量效率。根据在

发射端对信道矩阵的变换方法，预编码技术可以大致分为线性和非线性两类。作为一种经

典非线性预编码方法，脏纸编码（Dirty paper coding, DPC）虽然可以实现近似最优的频谱

效率，但是实现过程较为繁杂。尤其是对于massive MIMO系统，其计算复杂度更高。而线

性预编码系统设计比较简单，易于实现。基于CSI在收发端是否已知，线性预编码技术又

可以分为两类，一类是只考虑发射端处理的预均衡技术，如迫零（Zero-forcing, ZF）算法、

匹配滤波（Match filter, MF）算法和最小均方误差（Minimum mean-square error, MMSE）

预编码等。另外一类则考虑收发端联合处理的预编码算法，如奇异值分解（Singular value

decomposition, SVD）预编码算法和几何均值分解（Geometric mean decomposition, GMD）
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GMD预编码算法等。相较于非线性预编码方案，线性预编码因其较低的实现复杂度而成

为massive MIMO系统的研究热点。此外，为了解决传统数字预编码方案中射频链路和天线

数目的强对应关系，研究者还提出了一类混合预编码（Hybrid-precoding）的设计方案。通

过将一个高维模拟预编码器和一个降维的数字预编码器相连，有效降低了基站的硬件成本

和功耗。

然而需要注意，上述关于massive MIMO系统预编码方案的研究大多基于一些理想的假

设和判定，比如：1)认为输入的数据是理想高斯分布的；2)假设接收端和发射端已知完美

的CSI；3) 大多以最大化输入输出数据互信息（速率）为准则设计预编码方案等。然而在

实际系统中，上述的一些假设可能无法得到满足。例如，输入信号往往需要通过正交幅度

调制（Quadrature amplitude modulation, QAM）等，其取值并不满足高斯分布，而是来自

有限字母（Finite-alphabet）星座集。同时，由于不可避免的信道反馈或估计的误差，收发

端可能无法获得精确的CSI，从而对预编码系统的性能产生一定影响。另一方面，相较于

最大化的发送速率，某些应用场景可能更重视误比特率（Bit error rate, BER）或BLER等指

标。此时则需基于应用需求设定更合适的系统效用函数，这对预编码系统的优化设计提出

了更高的挑战。基于此，我们在下面几小节中对目前的预编码技术和研究问题进行详细介

绍。

A. 全数字线性或非线性预编码

根据信道矩阵的处理方式，目前数字预编码技术可以大致分为线性预编码和非线性预

编码。前者只涉及对信道矩阵的简单变化，而后者由于需要一些求模等非线性处理，因此

结构更为复杂。根据不同的设计准则以及收发端是否已知CSI，目前成熟的线性预编码可

分为：完全在发射端实现的预均衡技术，如ZF、MF和MMSE等；以及收发端联合设计的

预编码算法，如SVD和GMD。而对于非线性预编码，大部分是以DPC为基础的各类方法，

如汤姆林森-哈拉希玛预编码（Tomlinson-Hiroshima precoding, THP）和矢量扰动（Vector

perturbation, VP）预编码。虽然非线性预编码在信道容量、误码率特性等方面都优于线性

预编码，但由于其较高的计算复杂度而无法广泛适用于massive MIMO系统。这些方案具体

为：

(1) ZF预编码：ZF预编码的核心思想是通过对信道矩阵求逆处理进而计算得到预编码

矩阵，因此也被称为信道逆转（Channel inversion, CI）预编码技术。经过ZF预编

码处理后的信号，各用户间的干扰可被消除。ZF预编码在高SNR下可取得较好的

传输性能；但在低SNR下，由于其未考虑噪声对系统的干扰，会因为放大噪声能
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量而降低用户的可达速率 [44]。同时，ZF预编码由于涉及到矩阵求逆运算，计算复

杂度较高，因此不适合问题规模较大的场景。

(2) MF预编码：MF预编码的核心思想是只最大化的目标用户的接收SNR。该方案的

最大优势是结构简单，计算复杂度极低。但由于其未考虑各用户间干扰，因此在

并发用户信道相关性较高时，该方案的性能会急剧恶化 [45]。不过需要指出的是，

在massive MIMO系统中，随着发送天线数目的增大，各用户接收天线对应的信道

矢量将愈发地表现出彼此正交的趋势。因此在发端天线数较大时，MF可以展现出

逼近ZF的性能优势。

(3) MMSE预编码：MMSE算法的核心思想是通过最小化接收与发送信号之间的均方

误差（Mean-square error, MSE）来兼顾考虑用户间干扰和高斯白噪声干扰的影响。

通过调整用于衡量这两种干扰重要性大小的权重因子，MMSE可以在ZF和MF预编

码间灵活权衡以充分结合二者的优势 [46]。因此，MMSE预编码也是massive MIMO系

统中应用最广泛且性能可靠的重要预编码技术之一。

(4) SVD预编码：若收发两端同时已知CSI，可以采取基于信道矩阵SVD分解的方式

来进行联合设计。具体来说，收、发两端可分别取信道SVD分解后的左、由奇异

向量酉矩阵作为各自的预编码矩阵。通过这种方式，SVD预编码将信道分解为一

系列在空间上并行传输且互不干扰的子信道。此时的系统容量就是各子信道的容

量和。已经证明，结合SVD预编码和基于注水（Water-filling, WF）的子信道功率

分配方法是使得MIMO容量可达的最优设计方案 [47]。虽然SVD有显著的性能优势，

但其计算涉及到矩阵SVD分解，因此复杂度也不低。

(5) GMD预编码：将SVD分解预编码算法与注水算法结合虽然可以最大化MIMO系统

容量，但也会可能导致系统子信道的能量相差较大，从而增加如调制、解调等系

统链路的实现复杂度。GMD可有效弥补这一缺陷，它将系统信道分解成增益相同

的子信道，使得其能量大致均衡。但作为代价，GMD在MIMO信道容量性能上相

较SVD方案是有损失的。

(6) 非线性预编码：非线性预编码一般通过在发端对信号进行复杂、非线性的预运算

操作，使得接收端在存在多用户干扰时也可基于逐级判决的结构将干扰消除。因

此非线性预编码相较线性预编码在系统容量及BLER等传输性能上都有明显优势。

但这类方法不仅要求收发两端已知完美CSI，还需要较大的运算量，系统实现复

杂度也很高。因此其难以应用于massive MIMO系统，一般会用作分析系统容量性

能上界的一种工具。非线性预编码包括涉及QR分解和Gosta编码的DPC预编码 [48]、

涉及算数取模的THP预编码 [49]和基于最优扰动矢量选择的VP预编码 [50]，这里不再
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详细介绍。

B. 模数混合预编码

传统的纯数字预编码方案通过为每根天线配置一条射频链路，实现对发送信号的全数

字预编码处理。这类方法虽然具有较高的自由度，能实现接近理想的传输特性，但也带来

了较大的实现复杂度。尤其是对massive MIMO和毫米波系统，基站的硬件成本和功耗难

以忍受。另一方面，模拟波束赋形的结构能利用移相器对发送信号的相位进行调整，通过

改变权重系数实现波束赋形，提高能量效率。它作为一种简单有效的方案，最初被应用于

室内毫米波系统。不过，虽然模拟波束赋形可以实现相位调整，但却无法对信号的幅度进

行控制。而且，由于天线阵列通过移相器网络与一条射频链路连接，传统的模拟波束赋形

无法支持多流数据的传输。因此，结合纯数字预编码和模拟波束赋形两种结构的特点，混

合预编码逐渐成为massive MIMO系统预编码中的重要研究方向之一。基于信道特性的变化

速度，现有的混合预编码研究大致可以分为快时间尺度混合预编码（Fast-timescale hybrid

precoding, FHYP）和两级时间尺度混合预编码（Two-timescale hybrid precoding, THYP）两

类。

FHYP方案通常假设已知实时的CSI，并以此分别设计模拟和数字预编码器。文献 [51]针

对massive MIMO系统，提出了一种低复杂度的相位迫零混合预编码方案。文献 [52]针对单

用户的毫米波MIMO系统，提出了一种基于正交匹配追踪（Orthogonal matching pursuit, OMP）

的稀疏预编码方案与合并算法。近些年来，深度学习也开始被应用到无线通信领域以解

决massive MIMO系统的混合预编码问题 [53–55]。这些基于深度学习方法的核心思想，是利

用深度神经网络（Deep neural network, DNN），将发送接收数据之间的处理过程视为黑盒，

直接优化模型参数得到近似的混合预编码设计。这类方法的优势在于，由于神经网络的数

据驱动特性，不需要关于系统模型的准确信息，深度神经网络就可以通过训练自动匹配未

知的系统模型，因而对实际系统的非理想性并不敏感。但是，现有的深度学习方法尚还缺

乏完整的理论支持，经验性质的调参方法使得网络泛化能力较弱。而且在实际系统中，为

了保证性能，模型参数需要根据信道统计特性的变化而相应更新，这也会导致不低的计算

开销。因此深度学习方法能否可靠地部署于实际通信系统还有待进一步证实。总结来说，

FHYP方案虽然能灵活的调整预编码器的设计，但实际中获取实时CSI会导致大量的信令和

反馈开销。另外，由于不同的子载波的实时CSI可能并不相同，FHYP需要为不同的子载波

设计相应的模拟预编码器，这会大大提升设计的复杂度。

为了克服FHYP方案的缺点，文献 [56,57]提出了THYP的方法。在该方案中，模拟预编码
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器的设计只与信道统计信息有关。数字预编码器根据有效信道（即实际信道与模拟预编码

矩阵的乘积）来设计。基于此，文献 [58]提出了一种在线的算法框架，实现一般THYP问题

的优化求解。文献 [59]基于两级随机优化方法，设计了一种用于下行链路的多小区大massive

MIMO系统的THYP方法。可以发现，由于THYP算法根据信道统计特性设计模拟和数字

预编码器，不需要实时的高维CSI，因此它可以显著降低用于CSI估计的信令开销。同时，

由于不同子载波上的信道统计特性大致相同，因此THYP方案只需要设计一个模拟预编码

器即可覆盖所有的子带（Subband），有效降低了硬件开销和系统复杂度。基于上述优势，

THYP在实际通信系统中的应用要比FHYP更广泛。

C. 非理想CSI的线性预编码设计

在实际通信系统中，受限于有限的反馈信道、导频开销以及其他非理想的硬件条件，

比如功率放大器的非线性效应、量化误差和正交两路信号失衡等，收发两端可能无法估计

准确的CSI信息。另外，在massive MIMO系统中，若信道变化速率过快，基站也几乎不可

能实时准确地获取完整的CSI。因此对于非理想CSI场景，应该综合考虑信道估计误差、反

馈时延等带来的不确定影响，并以此设计更鲁棒的预编码方案。

目前克服非理想CSI的预编码设计方案大多基于鲁棒优化的方法。根据建模方法和优

化目标的不同，鲁棒优化又可以分为最差优化（Worst-case-approach）和基于贝叶斯方法

的随机优化（Stochastic-approach）。最差优化方法的目标是尽量改善最坏信道估计条件下

的传输性能，一般通过假设信道估计误差在某预定义的不确定区域内来最优化其性能。文

献 [60]针对单用户的场景，提出了一种用于波束成型的鲁棒设计方法。在考虑信道估计误差

模值受限的条件下，通过优化最坏情况下的接收机最大SNR来设计预编码器。文献 [61]将这

一方法扩展到了多用户场景。文献 [62]则在一定程度上改进了 [63]中提出的最差场景MMSE最

优化的预编码设计方法。作者重新构造了MMSE的优化表达式，并将其应用到包括和速率

最大化在内的其他鲁棒优化问题。

另一方面，贝叶斯方法和核心思想是通过建立以CSI估计值为条件的实际CSI随机分布

来优化系统的平均性能。这类方法中，信道通常被直接建模为独立同分布的复高斯随机

变量。比如文献 [64–66]分别考虑了以平均互信息，BER和MMSE为指标的优化方法。但也有

研究者将因信道估计，信道老化（Channel-aging）导致的误差描述为信道不确定性，并将

其建模为独立同分布的零均值单位方差复随机高斯变量。这种方法通常根据已有的先验信

息和当前估计值，建立实际CSI的模型。比如，对于FDD模式下的massive MIMO系统，文

献 [67]通过划分长期CSI和短期CSI，设计了一种双重结构的预编码器以最大化和速率。其中
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长期CSI由于变化缓慢，可被视为已知的先验信息，而短期CSI则通过当前的估计值和不确

定的复高斯随机变量的联合建模得到。上述的结构有效降低了信道反馈开销。文献 [68]则针

对时变信道，将前一时帧的信道作为先验，联合不确定性的随机模型估计当前时帧的信道

信息，并以此设计了一种鲁棒的屏蔽波束成形（Masked-beamforming）方法，实现了多用

户的安全通信。

D. 有限星座集输入时的预编码设计

上述各类预编码方案，大多都假设其输入信号服从理想的高斯分布。尽管高斯输入信

号可以实现信息论意义上最优性能，但在实际系统中，输入通常取自于离散有限的字母星

座集合，例如相移键控（Phase shift keying, PSK）、幅度脉冲调制（Pulse amplitude modu-

lation, PAM）和QAM等。而一系列工作表明 [69–73]，当输入分别是高斯信号和有限字母信

号时，即使选择相同的预编码方案，其性能也会有较大差异。因此，对于这类基于Finite-

alphabet输入的系统，需要重新评估并设计对应的预编码器。

近年来的大部分工作主要聚焦于如何在存在Finite-alphabet限制时，最大化输入输出之

间的互信息。比如文献 [69]提出了一种开创性的水银注水（Mercury water-filling, MWF）算

法，实现独立并行高斯信道上的最优功率分配。该工作的意义在于，它证明了当各子信道

衰落相同时，具有更密集分布的星座输入需要分配更多的功率。而当各子信道输入星座相

同时，需要把更多的功率分配给更好的子信道，这与传统注水方案的结论一致。这些结果

表明，在输入信号为Finite-alphabet时，功率分配不仅与信道增益有关，还受星座集分布密

集程度的影响。此外，在假设发射机已知完美CSI时，文献 [70]针对实值域的输入和信道数

据设计一种迭代算法来求解预编码矩阵。但是需要指出，将输入信号、信道和预编码器参

数限制在实数域只能得到一个次优的设计方案，求得的互信息也远远低于可能实现的全局

最优值。文献 [71]则进一步在复数域考虑了上述问题。在证明互信息表达式是关于预编码矩

阵的凹性函数后，作者设计了一种基于回溯线搜索的快速迭代算法求得近似最优的预编码

矩阵。近年来，也有研究者开始针对massive MIMO系统提出低复杂度的预编码设计算法。

比如文献 [72]考虑当输入为近似高斯分布时的并行高斯信道的广义功率分配问题，提出了一

种鲁棒的注水功率分配方法。相较MWF，这种方法虽然损失了部分性能，但其不需要计

算给定星座集下收发信号MMSE逆函数的精确闭式解，因此降低了实现复杂度。文献 [73]则

考虑多用户的massive MIMO系统，着重研究低复杂度的ZF和MF线性预编码性能。在假设

完美和不完美信道条件下，作者推导了在采取简单线性预编码时的可达互信息上界的表达

式，并证明了当天线数目足够多时，采取ZF和MF预编码可以使有限星座输入达到与高斯

输入相同的互信息性能。
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综上，现有的针对Finite-alphabet输入的预编码研究大多只涉及简单的应用场景，比如

通常以最大化输入输出互信息为准则，通过设计迭代算法求解近似最优的预编码矩阵。这

类方法的计算复杂度通常比较高，虽然文献 [73]提出可以使用简单的线性ZF和MF预编码以

降低计算开销，但其系统实际的吞吐量或BLER等性能会受到严重影响。

表 1.3 现有下行预编码技术总结

预预预编编编码码码方方方案案案 研研研究究究方方方向向向 优优优缺缺缺点点点

全数字的线性、

非线性预编码

1. 线性预编码：ZF、MF、

MMSE、SVD和GMD等；

2. 非线性预编码：DPC、

THP和VP等。

线性预编码往往具有更低的实现复杂度，

非线性预编码则在系统容量、BLER等性

能上更有优势。在massive MIMO系统中，

大部分都采用线性预编码方法。

模数混合预编码
1. 快时间尺度FHYP；

2. 双时间尺度THYP。

FHYP可根据瞬时CSI灵活调整预编码设计

从而挖掘更大的性能增益，但需要极大的

信令和反馈开销。THYP基于信道统计特性

将模拟和数字预编码器分离设计、在不损失

太多性能的同时有效降低了实现开销。

非理想CSI预编码技术
1. 最差场景优化方法；

2. 随机优化方法。

最差优化的目标是尽量改善最差估计信道

下的传输性能；随机优化的目标是在给定

实际CSI分布下优化系统的平均性能。

有限星座集输入时的

预编码技术

1. 最优MWF功率分配；

2. 鲁棒近似算法等。

MFW虽然给出有限星座集下的最优功率

分配，但涉及到计算关于MMSE逆函数精确

且复杂的闭式解。近似算法虽然降低了计算

复杂度，但性能损失不可忽略。

表1.3总结了现有下行预编码方案的研究技术。受限于篇幅，还有许多研究方向并未总

结其中。但可以看到，现有大部分预编码大部分以系统容量为优化目标。同时考虑有限星

座集输入、非理想CSI约束，并以编码系统传输性能（如BLER）为直接指标的预编码方案

研究相对较少。

1.3 论论论文文文主主主要要要内内内容容容和和和结结结构构构安安安排排排

本论文主要研究了面向5G及B5G大规模天线系统中PHY和MAC层涉及的一系列待解

决的关键技术，包括FDD系统高精度低开销信道反馈方案、支持空域并发且考虑链路约束

的多用户频分调度策略、非理想CSI场景下以BLER为性能指标的下行预编码优化和时延敏

感业务中长期功率控制策略的设计。为了解决这些关键技术难题，我们充分挖掘massive
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MIMO信道的特性和问题本身的结构设计了一系列关键算法和完整解决方案，并将其转化

为行之有效的实际应用成果。具体包括：1)针对FDD系统中对宽带下行信道低开销且高精

度的反馈需求等关键问题，本文提出了一种联合空频域的二级差分反馈压缩方案，设计了

包含二级差分压缩、多原子矢量量化和离线-在线混合的字典更新等关键技术算法；2) 针

对中重载场景下考虑频域资源分配约束同时支持多用户空域并发的用户调度关键难题，本

文提出了一种非完全启发式的逐级消息传播频分调度算法，并精心设计了一种称为关键点

采样的实施简化技术；3) 针对远距覆盖增强通信场景中以BLER为指标的编码系统下行预

编码设计关键技术难题，本文通过引入链路评估方法中常用的度量函数提出了逐级迭代的

下行预编码设计方法并进行了大量仿真实验，这为工业界评估此类问题的增益空间提供了

详实的理论和实践指导；4)针对时延敏感业务中常涉及的多用户长期平均时延约束下的长

期功率控制难题，本文提出了一种基于逐级凸近似的新型受约束深度强化学习算法，降低

了此类问题的求解复杂度并提高了数据利用效率。

需要指出，本文的研究成果不是某些算法在一些场景下的简单应用，而是结合当前通

信系统中的关键技术难点并考虑实际系统链路约束后仔细设计的解决方案。比如本文所提

出的信道反馈方案是在保证功能与适用场景与现有NR反馈技术几乎相同的前提下进行的

优化设计；所提出的用户调度算法和简化技术也考虑了实际链路约束和实施开销；所设计

的预编码算法及功率控制策略也都用于解决现有通信场景及业务中所面临的实际问题。具

体而言，全文共分为六章，其研究内容和结构安排如下。

第一章为绪论，首先总体介绍5G和B5G通信系统中PHY和MAC层的研究背景和技术

现状，之后针对几项关键技术，即信道反馈、用户调度和预编码等进行了详尽的研究调

研和优缺点分析，最后总结本文的研究要点和各章节安排。

第二章针对FDD多用户massive MIMO系统的宽带下行CSI反馈问题设计了一种联合空

频域的TSAC信道反馈方案。具体来说，通过利用massive MIMO信道的动态突发稀疏性和

强时间、频域相关性，我们首先将宽带CSI投影至空、频域码本，提取出需要反馈的二进

制稀疏支撑矢量和信道系数矢量信息。之后，我们精心设计了一种二级差分的方案实现了

二进制稀疏矢量的低开销无损反馈，且反馈比特数可以根据信道变化速率自适应地调整。

同时，为了在保证量化精度的同时以较低的开销量化信道系数矢量，我们还提出了一种基

于动态更新字典的多原子矢量量化方案，相较传统的标量量化方案显著降低了反馈开销。

最后，我们基于协议标准搭建了完善的链路级仿真系统，证明了所提方案相较基线方案在

反馈开销和量化性能上的巨大优势。

第三章研究了单小区中重载下行系统中支持空域并发的多用户频分调度问题，所提出

的JSFD-SMP调度算法有效地处理了最大空域并发数和RB资源连续性分配这两个棘手的实
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际链路约束。具体地，我们首先将原问题分解，通过在每轮迭代中构造一个只包含RB连

续性分配约束的子问题将求解空间降低。对分解后的子问题，我们将用户和RB间仍然复

杂的耦合关系建模成因子图，并设计了一种消息传播算法来有效求解。算法本身高度解耦

的结构非常有利于在GPU等支持并行计算的多核平台上实现。另外，我们还提出了一种称

为KPS的方法在不损失性能的同时进一步降低了实施开销。最后，我们基于大量的仿真实

验比较了所提算法和现有几种基线调度方案在吞吐量和公平性等指标上的性能表现。实验

结果证明了所提方案可以在保证用户体验速率公平性的同时显著提升小区吞吐量性能。

第四章研究了远距覆盖增强通信场景下的下行预编码设计问题。该类场景重点关心如

何在低MCS下设计以BLER为性能指标的下行预编码方案。为了解决BLER函数难以刻画的

困难，我们引入链路评估常用的准则将原本复杂的编码系统BLER优化问题转化为无编码

系统中针对所选度量函数的优化问题。对转化后仍然非凸的问题，我们在非理想CSI场景

下设计了一种基于逐级迭代的E-S-WMMSE算法来有效寻找目标函数的局部最优解。所提

算法通过将转化问题泰勒展开，在每一次迭代中构造一个形如加权和速率最大化的子问

题，并利用经典的WMMSE算法求解。为了验证方案的合理性，我们搭建了符合协议标准

的链路级仿真平台，首先基于蒙特卡洛实验证明了度量准则对刻画此场景下BLER性能的

准确性。之后，我们在理想CSI和非理想CSI两种场景下比较了所提方案和几种基线方案

的BLER性能，并通过改变传输流数目和MCS阶数进一步探索了所考虑场景下的增益空间。

仿真结果既证明了所提E-S-WMMSE算法的有效性，同时也为工业界评估此场景下可能的

性能增益提供了详实的理论和数据指导。

第五章研究了5G时延敏感性业务场景下的长期功率控制问题。我们希望设计一种有效

的功率控制策略，用以解决在满足各用户长期平均时延约束下的长期平均发送功率最小化

的问题。为了克服传统受约束深度强化学习算法的更新计算复杂度高、对在线样本需求量

大等缺陷，我们提出了一种新型的SCAPO算法框架。所提算法通过将原问题中复杂的目标

和约束函数转化为其对应的凸代理函数，从而在每次迭代中只需求解一个凸优化问题，降

低了更新计算复杂度。同时，在每次更新中，所提算法可以重用旧的样本数据，只需要少

数的在线新样本即可完成训练，有效提高了数据利用效率。最后，我们将SCAPO算法与其

他基线方案比较，仿真结果证明了所提算法的优越性。

第六章总结全文内容，并对后续工作和未来研究方向进行了展望。
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2 大大大规规规模模模天天天线线线系系系统统统中中中基基基于于于双双双域域域压压压缩缩缩的的的高高高精精精度度度信信信道道道反反反馈馈馈技技技术术术

2.1 研研研究究究动动动机机机和和和主主主要要要成成成果果果

大规模阵列天线方案可以极大地提升系统容量和频谱利用率，已成为5G和B5G系统的

核心技术之一。基站通过部署大规模天线阵列，充分利用波束赋形、混合预编码等技术，

显著提升频谱利用率且降低能量损耗。理论上证明，当天线数量趋于无穷时，各用户信道

矢量会趋于正交，使同一小区内的用户间干扰被消除。但是，massive MIMO技术在带来系

统容量，频谱效率和鲁棒性等性能提升的同时也相应带来了诸多挑战。在波束赋形时，为

了使发射波束精准传输到期望方向，BS需要获得下行CSI。而CSI的获取方式在FDD系统

和TDD系统中存在很大不同。在TDD系统中，基站可以利用上下行信道之间的互易特性，

根据用户在上行信道发送的信息，恢复下行信道状态信息。而FDD模式下CSI的获取较为

复杂，通常基于导频训练，信道估计和信道反馈的方式。用户端利用最小二乘或最小均方

误差等方法估计信道状态信息，随后将信道特征信息或预编码矢量通过上行链路反馈至基

站，帮助实现资源调度和波束成形、功率控制。然而，随着天线数目和带宽资源倍增，导

频训练和信道反馈的开销也逐渐增加。特别是在有限反馈的massive MIMO宽带系统中，如

何降低信道反馈开销是亟需解决的一大问题。

从绪论中的调研结果可得知，现有关于信道反馈技术的的研究路线可大致分为三类，

即：1)角度域的CSI反馈；2)基于信道测量值的反馈方案；3)基于深度学习的压缩反馈方

案。在第二类方案中，用户不进行信道估计而直接将下行接收导频信号反馈至BS，由BS估

计反馈信道。这种方法可以降低接收端的处理负担，但会导致极大的反馈开销。第三类

反馈方案在特定场景下可以有效降低反馈开销，但数据驱动的网络需要大量的训练数据，

计算开销大且鲁棒性差。因此目前FDD系统中基本采取的还是基于BS和用户端共享码本

的CSI反馈方案。当用户端估计出信道状态信息后，只需反馈码本中与估计结果最相近的

状态矢量下标。这种方法可以有效降低反馈开销，但是当天线数目过多时，高维码本的设

计和更新，以较低时间复杂度遍历寻找最优状态矢量下标等都是比较困难的问题。在这类

问题研究中，文献 [74]提出了一种基于CS的码本设计方法，但只适用于信道统计特性不变
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的场景。文献 [6]利用信道在角度域上稀疏性，提出了一种称为AoD自适应的子空间码本设

计方法。这种方案可以有效降低反馈开销，但只适用于信道AoD较长时间不变的场景，而

这在实际中一般是无法实现的 [75]。文献 [76,77]研究了信道估计和反馈的联合设计方案。但这

些隐式（Implicit）的反馈方法并没有提供一种直接反馈CSI矢量的方法，无法与现有的5G

NR协议所兼容。另一方面，3GPP协议中也规定了一种称为Type-2的CSI反馈方法 [31]，可以

跟踪信道AoD的变化并为BS提供高精度的信道反馈，但其代价是极大的反馈开销。

因此，为了克服上述现有方案的缺陷，本章节我们针对FDD多用户的massive MIMO宽

带CSI反馈场景，通过利用massive MIMO信道的动态突发稀疏性（Burst-sparsity）、强时间

相关性和频域相关性，设计一种联合空频域（Joint space-frequency domain, JSFD）的二级

自适应压缩（Two-stage adaptive and compressed, TSAC）CSI反馈方案。所提方案相较现有

方案的主要优势在于：

(1) 不依赖如固定的AoD、信道统计信息等较严格的假设。所提方案可以逐帧跟踪信

道AoD的变化并自适应地调整反馈比特。

(2) 方案是一种直接反馈CSI矢量的方法，因此可与现有NR协议完美兼容。

(3) 相较NR Type-2高精度基线方案，TSAC可以在实现更优的反馈性能的同时显著降

低反馈开销。

本章剩余结构安排如下：第二子章节首先介绍系统模型和联合空频域的信道反馈方案

框架；第三子章节详细介绍TSAC方案，具体分为对二进制支撑矢量的二级差分反馈方案、

对稀疏系数的多原子矢量量化方案和基于离线-在线混合的量化字典更新方法；第四子章

节将基于大量详尽的链路级仿真实验证明TSAC方案相较NR Type-2等几种基线在反馈开销

和BLER传输性能上的优越表现；最后进行本章小结。

2.2 系系系统统统模模模型型型与与与方方方案案案概概概述述述

2.2.1 massive MIMO下下下行行行传传传输输输系系系统统统模模模型型型

如图(2.1)所示，本章节考虑一个下行的FDD massive MIMO系统，其中基站部署含有Nt根

天线的均匀线性阵列（Uniform linear array, ULA），同时服务K个拥有Nr根天线的用户。一

般Nr的典型取值为2或4，远小于Nt。系统可用的BWP由N个RB构成。记Hk,n ∈ CNr×Nt表

示用户k在第n个RB上的下行信道。一般来说，在FDD下行链路中，BS无法像TDD系统一

般直接基于上下行信道互易性获得下行CSI。因此其每个时间帧（Frame）将包含信道估

计、信道反馈和下行传输三个阶段。具体来说，在下行信道估计阶段，BS向首先各用户发
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送包括CSI参考信号（CSI reference signal, CSI-RS）在内的导频信号用于接收端的信道估

计。在用户获得信道估值后，会将其量化压缩并反馈至BS。最后，BS将基于反馈的CSI执

行调度策略或设计下行波束赋形矩阵以实现好的传输性能。

这里需要指出的是，根据BS处理业务或实现功能的不同，其要求用户上报的CSI形式

也是有所区别的。比如当BS需要完整的下行CSI用于系统评估时，各用户将信道估值Ĥk,n压

缩量化后反馈至BS。由于这种方法的量化反馈开销非常大，因此大部分场景下各用户会上

报数据量更小且对自己传输最有利的预编码矩阵指示（Precoding matrix indicator, PMI）信

息 [31]。以基于信道SVD的预编码方案为例 [78]，此时CSI可以是HH
k,nHk,n最大的d个特征值对

应的特征向量构成的预编码矩阵Vk,n ∈ CNt×d。这两种上报CSI虽然在内容意义上有所区

别，但就反馈形式而言，它们是一致的。因此我们不再过度区分二者，统称为Hk,n。
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图 2.1 FDD massive MIMO系统模型

最后需要强调的是，本章只重点关注CSI反馈阶段的方案设计和性能比较，因此假设

下行信道Hk,n是各用户完美已知的。学术和工业界均有许多关于massive MIMO信道估计的

研究工作，这里不再赘述。

2.2.2 联联联合合合空空空频频频域域域的的的稀稀稀疏疏疏CSI的的的反反反馈馈馈模模模型型型

定义信道矢量hk,n,i ∈ CNt×1表示用户k在RBn上的下行信道Hk,n的第i行或预编码Vk,n的

第i列。考虑到各用户终端的反馈是独立进行的，我们假设各信道矢量hk,n,i, i = 1, . . . , Nr也

将独立进行量化反馈。为了书写清晰，我们将省略索引下标k和i。在实际中，为了降低反

馈开销，一般不会直接反馈hn，而是利用hn的特性先进行信息压缩。比如，由于基站端周

围的散射物有限，信道矢量在角度域上往往会表现出稀疏特性。在经典的基于射线的窄带

24



浙江大学硕士学位论文 2 大规模天线系统中基于双域压缩的高精度信道反馈技术

信道模型下 [79]，信道矢量可以表示为

hn =
Pn∑

j=1

gn,ja (θn,j) , (2.1)

其中Pn表示可分辨的出射路径数目；对第j条子径，gn,j和θn,j分别表示其复增益和出射角

信息；a (θn,j) ∈ CNt×1表示天线响应的指向向量，即

a (θn,j) =
[
1, e−j2π

d
λ

sin(θn,j), . . . , e−j2π
d
λ

(Nt−1) sin(θn,j)
]T
, (2.2)

其中d为天线间距；λ表示载波波长。实际中，Pn一般远小于发送天线数目Nt。受此启发，

用户可以首先求出hn在角度域码本A ∈ CNt×M1（M1 ≥ Nt表示码本维度）上的稀疏表示，

问题的数学表达式为

min ‖sn‖0, subject to ‖hn −Asn‖ 6 ε, (2.3)

其中‖ · ‖0表示矩阵的0范数，即非零元素的个数。上式的物理意义可以描述为：在满足误

差不超过ε的前提下，寻找信道矢量hn在A上的最优稀疏投影矢量sn。这类问题可以通过

诸如OMP等方法近似求解 [80,81]，这里不过多叙述。一般来说，空域码本A可以直接选为

离散傅里叶变换（Discrete Fourier transform, DFT）矩阵或通过离线字典学习（Dictionary-

learning）等方法得到 [79]。因此在A固定且收发双方都已知时，用户只需要上报sn ∈ CM1×1的

信息至BS即可。由于矢量sn是稀疏的，其中大部分元素都为零，因此通过设计合适的压缩

量化方法，可使得其反馈开销有效降低。这类方案称为空域（或角度域、波束域）的压缩

信道反馈方法。

同时，当信道的相干带宽较大，相邻资源块间频率相关性较强时，还可以通过对信道

矢量在频域维度上压缩，在进一步减少反馈开销的同时，不会造成反馈性能的严重下降，

称为双域（Double-domain），或联合空频域压缩反馈方案。此时问题(2.3)推广为形如下式

双域稀疏表示问题，即

min ‖S‖0, subject to
∥∥W −ASBH

∥∥ 6 ε, (2.4)

其中W = [h1,h2, · · · ,hN3 ] ∈ CNt×N3定义为由N3个连续RB上的信道矢量组成的宽带待反

馈CSI。需要指出，用于控制聚合等级的N3实际上是权衡量化误差和反馈开销的参量，需

要根据信道的实际频率选择性衰落特性而灵活选取。比如当信道频域相关性较大时，可以

增大N3以降低宽带反馈开销；但当信道频率选择性衰落明显时，会降低N3以保证量化反

馈性能。在本章中，我们取典型值13。另外，A ∈ CNt×M1和B ∈ CN3×M2分别表示空、频

域码本，其各自的维度分别是M1和M2。上式的物理意义与式(2.3)类似，即在给定量化误
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差下求解W在双域稀疏基上的最稀疏表示S ∈ CM1×M2。这类称为双域稀疏表示的问题相

较问题(2.3)更复杂些，但也有一系列工作提出了解决方法 [80,82,83]。比如一种简单方法是基

于克罗内克积（Kronecker-product）首先将其转化为一维稀疏表示问题，再利用OMP或l1-

norm最小化等方法来求解 [80,81]。当然也有文献针对直接针对二维问题(2.4)设计了低复杂的

二维迭代自适应方法 [82]。本章中，我们不赘述问题(2.3)和(2.4)的具体求解过程，而重点讨

论在给定稀疏解sn和S时的量化反馈方法。同时注意到sn可视为S在M2 = 1时的特殊场景，

因此下文中，我们仅介绍S的反馈方法。

具体来说，通过利用S在空、频域码本上的二维稀疏特性，我们可以将其进一步分解

为两部分信息
{
bs, bf

}
和Z分别量化反馈。具体来说，bs =

[
bs

1, . . . , b
s
M1

]
∈ {0, 1}M1和bf =

[
bf

1, . . . , b
f
M2

]
∈ {0, 1}M2都是一个二进制支撑（Support）向量，它们分别表示S中非零元素

的横、纵坐标位置，或称空、频域稀疏基的索引。换言之，当矢量S中第i行（或第j列）存

在非零元素时，有bs
i = 1（或bf

j = 1）；否则bs
i = 0（或bf

j = 0）。Z ∈ C‖bs‖0×‖bf‖0则是依

照bs和bf中非零元素所指示的行、列信息，从S中取出的一个包含其所有非零元素的最小子

矩阵，称为信道系数矩阵。因此，在获得空频域二进制支撑矢量
{
bs, bf

}
和反馈的信道系数

矩阵Ẑ后，BS可以恢复出Ŝ，进而得到CSI矩阵Ŵ。需要指出的是，由于bs和bf都是一个二

进制矢量，实际可以做到无损反馈。但Z会由于量化精度的原因而存在误差，这也是造成

反馈误差的主要原因。

在下一章节，我们将利用二进制支撑矢量的突发稀疏性和相邻时帧相关性，设计一种

称为二级差分反馈的压缩方案，以较低的开销实现逐帧的信道跟踪反馈。同时，对于Z的

量化，也将提出一种基于多字典原子的矢量量化（Vector quantization, VQ）方案。结合在

线-离线混合的动态字典更新算法，这种量化方法在保证精度的同时有效地降低了反馈开

销。

2.3 TSAC反反反馈馈馈方方方案案案设设设计计计

本章节将首先介绍所提出的TSAC方案的系统实现框图，之后在各个子章节详细介绍

各模块的功能和实现算法。

如图(2.2)所示，用户端主要由空频域基求解器、二进制支撑矢量压缩反馈模块和多字

典原子矢量量化器构成。其中空频域基求解器首先负责求解问题(2.4)获得稀疏解S。对于

从中提取的两部分信息
{
bs, bf

}
和Z，二进制支撑矢量压缩反馈模块和多字典原子矢量量化

器分别将其压缩量化成Fb和F~z比特的信息并反馈至BS。BS在接收到上报信息后，首先可

以利用Fb无误恢复出支撑矢量
{
bs, bf

}
。之后，基于量化字典恢复包含量化误差的信道系数
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图 2.2 基于双域压缩的上行有限反馈系统框图

矩阵Ẑ。最后，通过查阅空、频码本A和B重构出信道矩阵Ŵ。同时，为了保证信道系数

矩阵的量化精度，混合离线-在线字典更新模块将同时部署于用户和BS，负责维护并同步

更新一个相同的量化字典。这种更新是只针对字典中单原子（Atom）的，因此几乎不会带

来额外的计算量。

下面将细分三个子章节详细介绍除空频域稀疏基求解器之外的三个模块的具体工作过

程和实现算法。为了书写简明，下文介绍算法时将不再区分bs和bf，而直接用b来表示一个

二进制稀疏支撑矢量。同时定义z = vec (Z) ∈ C‖bs‖0‖bf‖0×1为系数矩阵Z的列向量化形式，

这不会丢失任何信息，只是方便下文叙述。

2.3.1 二二二进进进制制制支支支撑撑撑矢矢矢量量量的的的二二二级级级差差差分分分反反反馈馈馈方方方案案案

在本章中，我们假设b中非零元素数目固定为L。这是一个合理的假设，因为在实际

中，信道主径（Dominate-path）数通常变化的很慢，我们总可以取一个合适且足够大的L

（但L仍远小于码本维度）使得信道大部分能量都长时间集中在这些主径位置内。基于此，

本小节将利用二进制支撑向量b的突发稀疏性和相邻时帧相关性，设计一种低开销量化方

案。

具体来说，有许多研究和实验证明，由于传播环境中散射体的有限和慢变特性，massive

MIMO信道通常会表现出突发稀疏性和很强的时间相关性 [84]。即二进制矢量b的非零元素

通常会集中在少数几个簇（Cluster）内，且不少非零元素位置在时相邻时帧内保持不变，
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如图(2.3)所示。
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图 2.3 二进制支撑矢量的突发稀疏性和强时间相关性

基于这种结构化特性，下面将以第t帧二进制支撑矢量bt为例来详细介绍其反馈过程。

具体来说，提出的二级差分反馈方案包含以下三个步骤：

(1) 步步步骤骤骤1：：：BS和和和用用用户户户端端端对对对bt−1分分分段段段

为了利用图(2.3)所示的动态突发稀疏性，在每个时帧t，BS和用户会首先将上一时

帧的二进制支撑矢量bt−1分割成J t−1个片段（Segment），其中第j个分段中所有元

素的索引集合记为St−1
j 。分段的准则可以描述为：在保证每个片段中非零元素所

占比例接近1的同时使得总分段数J t−1尽可能小。具体来说，该分段问题可建模为

PS : min
Jt−1,{St−1

1 ,...,St−1

Jt−1}
J t−1

s.t. Ωt−1 ⊆ ∪Jt−1

j=1 St−1
j ,

∣∣Ωt−1
j

∣∣
∣∣St−1

j

∣∣ ≥ 1− ε,∀j,

(2.5)

其中Ωt−1表示bt−1中所有非零元素的索引集合；Ωt−1
j 则特别表示b

t−1在分段St−1
j 中

的非零元素索引集合；ε > 0是一个控制非零元素占比的参量。上式中，第一个

集合约束条件意味着划分的J t−1个片段必须包含bt−1中所有的非零元素；第二个

不等式约束说明每个分段St−1
j 的非零元素占比不得小于1 − ε。问题PS是一个困难

的集合优化问题，基于穷搜的算法复杂度在实际中是难以接受的。因此，我们设

计了一种迭代K-means的算法来寻找一个较好的分段实现，其计算过程总结于算
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法1中。算法的基本思路是利用K-means聚类算法逐步增加分段数J t−1直至第二个

约束条件满足。需要强调的是，由于二进制支撑矢量是无损反馈的，BS和用户通

过对bt−1执行算法1后可以获得一致的分段结果St−1
j ,∀j。这可作为一项重要的双端

共享信息用以降低bt的反馈开销。

(2) 步步步骤骤骤2：：：用用用户户户端端端对对对bt的的的分分分段段段

基于前一时帧的共享信息St−1
j ,∀j，用户端会进一步将当前时帧的二进制支撑矢

量bt分割成J̄ t个片段，做法如下。首先，定义

ct−1
j =

⌈[
max

(
Ωt−1
j

)
+ min

(
Ωt−1
j

)]
/2
⌉
,

dt−1
j = 2dlog2|St−1

j |e−1,
(2.6)

分别表示bt−1第j个分段St−1
j 的中心（Center）位置和半径（Radius）长度，其中符

号d·e表示上取整。注意这里将dt−1
j 设置成2的幂次是为了方便后续的量化和反馈。

无需额外计算，bt的第j个分段Stj可以直接得到，即

S̄tj =
{
i : ct−1

j − dt−1
j ≤ i ≤ ct−1

j + dt−1
j − 1

}
, (2.7)

其中j = 1, . . . , J t−1。在给定S̄tj , j = 1, . . . , J t−1时，我们移除bt矢量中在索引集

合∪Jt−1

j=1 S̄tj中的所有非零元素，得到一个残余支撑矢量b
t
。之后对其应用算法1获得

剩余的J̄ t− J t−1个分段，即S̄tj , j = J t−1 + 1, . . . , J̄ t，再基于式(2.6)计算相应的中心

位置信息ctj和半径d
t
j信息。至此，用户端得到b

t的所有分段结果S̄tj , j = 1, . . . , J̄ t。

我们需要再次强调，bt的前J t−1个分段不需要使用分段算法，而直接基于上一时帧

的分段信息完成的。

(3) 步步步骤骤骤3：：：各各各分分分段段段的的的二二二级级级差差差分分分反反反馈馈馈

此步骤中，用户端将对每个分段S̄tj执行二级差分压缩，并利用四个指示器（Indicators）

承载压缩后的反馈信息。表(2.1)详细总结了这四个指示器的功能和量化开销。下

面我们详细介绍二级差分反馈的具体实现过程。

在第一阶段中，指示器BPI和BLI被用于直接反馈bt中最后J̄ t−J t−1个分段的ctj和d
t
j，

其量化开销分别为每段dlog2 |bt|e和dlog2 dlog2 |bt|ee比特。需要指出的是，这里BLI的

开销之所以等于dlog2 dlog2 |bt|ee，是因为dtj被设置为2的幂次，因而只能从dlog2 |bt|e个
候选值中确定。在获取第一阶段的反馈信息后，BS可以无误重构出对bt的分段准

则S̄tj , j = 1, . . . , J̄ t。

在第二阶段，各分段S̄tj中的非零元素位置信息将会承载于SEI和CEI反馈至BS。具

体地，用户首先把各分段S̄tj中的非零元素划分为以下两个子集合，即不动集（Static-

set）Ωt−1
j ∩Ωt

j和变化集（Changed-set）Ωt
j−Ωt−1

j ∩Ωt
j。之后，用户用一个长为

∣∣Ωt−1
j

∣∣的
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二进制矢量SEI记录不动集中的元素索引信息，换言之，SEI矢量中“1”即表示不

动集中的元素。最后，S̄tj中变化集中的索引将直接通过CEI量化反馈，每个的开销

为
⌈
log2

∣∣∣Stj
∣∣∣
⌉
比特。

基于上述的二级反馈方案，各用户可以用较低的开销将当前时帧的二进制支撑矢

量bt无误的量化并反馈至BS。所提方案能极大降低开销的原因在于：1) 利用突发

稀疏性将二进制支撑矢量分割成尺寸更小的子段来降低量化开销；2) 利用相邻

时帧的强相关性提取共享信息（前J t−1个分段信息、不动集信息）来降低反馈开

销。此外，所提方案也可以根据信道变化的快慢而自适应地调整反馈开销。比如

当信道变化速度快时，反馈开销会变大，因为此时分段结果J̄ t−J t−1和变化集Ωt
j−

Ωt−1
j ∩ Ωt

j都会发生较大变化。相反，当信道变化速度慢时，所需反馈开销也会相

应减少。为了更清晰的描述上述反馈过程，图(2.3)展示一个分段的量化结果和所

需开销。对于一般场景，上述方案的开销计算表达式则为

Fb = ∆ +
J̄t∑

j=1

[∣∣Ωt−1
j

∣∣+
∣∣Ωt

j − Ωt−1
j ∩ Ωt

j

∣∣×
⌈
log2

∣∣St−1
j

∣∣⌉] , (2.8)

其中∆ ,
(
J̄ t − J t−1

)
× (dlog2 |bt|e+ dlog2 dlog2 |bt|ee)表示一阶段的反馈开销。

2.3.2 信信信道道道系系系数数数的的的多多多原原原子子子矢矢矢量量量量量量化化化

本章节介绍信道系数z的量化反馈方法。具体来说，当给定一个包含2B个原子（或称

码矢）的合适的量化字典C = [c1, . . . , c2B] ∈ CL×2B后，我们提出了一种多原子的矢量量化

方法，其分为以下两个步骤。

在第一步，用户首先会在字典C中寻找关于z的一个多原子表示，即z =
∑

i∈I∗ pici+e。

其中e记为表示误差，I∗表示字典各原子的索引，它可以通过求解形如下式的问题来获得，
即

PZ : min
I⊆{1,...,2B}

∥∥∥∥∥z −
∑

i∈I

pici

∥∥∥∥∥

2

, s.t. |I| = l, (2.9)

其中l是用于表示z的字典原子数目。问题PZ同样是一个集合优化问题，较难直接求解。因
此，我们将其转化为如下的等价问题：

P ′Z : min
p̃
‖z − Cp̃‖2, s.t. ‖p̃‖0 = l, (2.10)

其中p̃ ∈ C2B×1记为信道系数z的稀疏表示。PZ是一个标准的压缩感知恢复问题，有许多经
典算法，如OMP [81]等，可以低复杂度地有效求解，这里不再赘述。
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算法 1 Iterative K-means算法

输入: 二进制支撑矢量bt； bt−1中各分段St−1
j 的中心坐标c

t−1
j ；比例参量ε

初始化: 分段数目N = 1；非零索引集合Ωt
j = ∅； c0

j = d|b0| (2j − 1)/2Ne ,∀j
for k = 1, 2, · · · do

记ctj = ct−1
j , j = 1, . . . , N作为每个分段Stj的中心。

repeat

对于bt中每个非零元素，根据其至ctj,∀j的最小距离划分至对应的索引集合Ωt
j中。

更新ctj =
⌈[

max
(
Ωt
j

)
+ min

(
Ωt
j

)]
/2
⌉
作为每个分段的新中心

until Ωt
j不发生改变

取Stj =
{
i : min

(
Ωt
j

)
≤ i ≤ max

(
Ωt
j

)}
，并计算σ = minj=1,...,N

∣∣Ωt
j

∣∣ /
∣∣Stj
∣∣。

if σ + ε ≥ 1 then

停止并跳出for循环

else

N = N + 1

end if

end for

输出: Stj ,∀j

在第二步，用户会将原子集合I∗与量化的系数p反馈至BS。其中，I∗需要
⌈
log2

(
Cl

2B

)⌉
比

特的压缩开销；p中每个元素的幅值和相位分别用m、n比特量化。因此，z的量化开销为

Fz =
⌈
log2

(
Cl

2B

)⌉
+ l × (m+ n), (2.11)

其中字典维度B的典型取值一般为8到10。当然在实际中，需要考虑信道条件并基于主径

数L合理选取。另外需要说明的是，当用户只需要反馈z的矢量方向信息z/‖z‖时（比如当
反馈CSI是波束赋形矩阵时），Fz可以进一步被压缩为

F~z =
⌈
log2

(
Cl

2B

)⌉
+ dlog2 le+ (l − 1)× (m+ n). (2.12)

2.3.3 在在在线线线-离离离线线线混混混合合合的的的量量量化化化字字字典典典更更更新新新方方方法法法

在上一小节，我们介绍了对z的多原子矢量量化方法。需要指出的，这种方法虽然相

较传统的标量量化方案显著降低了开销，但是其量化性能与字典C密切相关。不难想象，
若C选取的不合理，则会导致较大的表示误差e。因此，为了提升问题P ′Z的求解精度，我们
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表 2.1 指示器的详细注释

名名名称称称 描描描述述述 每每每段段段的的的反反反馈馈馈开开开销销销（（（比比比特特特）））

BPI
突发位置指示（Burst-position indicator）被用于反馈

最后J
t − J t−1个分段的中心位置信息

dlog2 |bt|e

BLI
突发长度指示（Burst-length indicator）用来量化

每个分段的长度
dlog2 dlog2 |bt|ee

SEI
不动集合指示（Static-set indicator）是一个二进制矢量，

用于表示不动集中非零元素的索引

∣∣Ωt−1
j

∣∣

CEI
变化集合指示（Changed-set indicator）用来直接承载

变化集中所有非零元素位置信息

∣∣Ωt
j − Ωt−1

j ∩ Ωt
j

∣∣×
⌈
log2

∣∣St−1
j

∣∣⌉

设计了一种离线-在线混合的字典学习算法并同时部署于BS和用户端。字典的离线训练和

在线更新实际上是求解形如下式的问题，即

PD : min
C,P̃
‖Z − CP̃‖2

F , s.t. ‖p̃i‖0 6 l,∀i, (2.13)

其中下标F表示Frobenius范数；Z = [z1, z2, . . . ,zK ]是K个历史的信道系数训练数据；P̃ =

[p̃1, p̃2, . . . , p̃K ]是对应的稀疏表示训练数据。为了降低训练复杂度，我们将PD转化为下面
的聚类问题P ′D：

P ′D : min
C,{Z,i=1,...,2B}

2B∑

i=1

∑

zj∈Zi
‖ci − zj‖2

s.t. ∪2B

i=1 Z i = Z,

Zp ∩ Zq = ∅,∀p, q ∈
{

1, . . . , 2B
}
,

(2.14)

其物理意义是基于距离最近准则将训练数据集划分为以ci为中心的2B个簇。这类问题也有

许多经典的聚类算法可解，如林德-布佐-格雷（Linde-Buzo-Gray, LBG）算法 [85]。因此在实

际实施中，BS需要在系统运行前通过求解P ′D获得一个较好的初始量化字典并广播至各接
入用户。在系统运行中，当用户和BS获得新的量化信道系数ẑt后，BS和用户的字典需要同

步进行字典原子的更新以追踪信道特性的变化，即

ct+1
i =

(
τ ti c

t
i +
(
1− τ ti

)
ẑt
)
/
∥∥τ ti cti +

(
1− τ ti

)
ẑt
∥∥ , (2.15)

其中ci表示距离ẑ
t最近的字典原子；τ ti是可控的步长参数。上式更新只涉及单个字典原子

的更新，在线计算量是极小的。同时需要指出的是，由于BS和用户端使用相同的在线采样

数据ẑt，因此二者的量化字典会始终保持一致。综上，基于这种离线-在线混合的同步更新

方法，量化字典会自适应地跟踪信道特性变化，从而保证了信道系数的表示精度。
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2.4 仿仿仿真真真结结结果果果与与与分分分析析析

本节中，我们将搭建符合LTE规范的链路级仿真系统来证明所提反馈方案相较现有的NR

Type-2高精度反馈方案的显著优越性 [86,87]。信道模型采用现有3GPP协议规定的簇延时线类

型B信道（Clustered delay line type-B, CDL-B） [88]，这是一种非直视径（Non line-of-sight,

NLOS）信道模型，其具体参数总结于表(2.2)中。同时，为了使得对比更详尽，我们还选择

文献 [6]中提出的一种称为基于自适应离开角的子空间（AoD-adaptive subspace, AoD-SS）码

本CSI反馈方案作为另一种基线。但需要指出，这种AoD-SS反馈方案在提出时并没有考虑

联合空频域的CSI压缩反馈，同时也无法像所提出的TSAC反馈方案和NR-Type2基线一样可

以逐帧跟踪二进制支撑矢量的变化。若要实现这两个功能，AoD-SS方案需要额外付出大

量的量化开销。因此在本节中，我们只将AoD-SS作为传输性能仿真的一种参考基线，而

不计算其所需的量化开销。

表 2.2 系统和信道参数设置

名名名称称称 设设设置置置

信道模型 CDL-B

用户数 4

用户移动速度 30km/h

发送天线数 32

接收天线数 4

天线阵列 ULA

天线是否极化 发送正交极化

载波频率 3GHz

最大时延扩展（Delay spread, DS） 1us

RB数目 52

子帧（Subframe）数目 500

子载波间隔 30kHz

MCS 8

各用户传输流数 最大为2

另外，在给定空、频域码本维度分别为M1 = 64和M2 = 13时，为了更详尽地比较分

析，我们还通过改变信道系数矢量z的量化精度，设置了两种不同精度的反馈模式，即：1)

{l,m, n, Ls, Lf, B} = {6, 6, 6, 20, 10, 10}时的高精度信道反馈模式（High resolution feedback

mode, HRFM）；2) {l,m, n, Ls, Lf, B} = {3, 4, 4, 10, 7, 8}时的低精度信道反馈模式（Low res-

olution feedback mode, LRFM）。其中{l,m, n}在式(2.11)中介绍过，分别表示系数量化时所
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用原子数和幅值、相位比特数；Ls和Lf分别表示空、频域二进制支撑矢量的最大非零元素

数；B控制量化字典维度。下面各子章节将详细介绍计算和仿真结果，这里我们假设各用

户反馈的是由各RB上双流SVD预编码矩阵组成的宽带CSI。

2.4.1 不不不同同同方方方案案案的的的反反反馈馈馈开开开销销销比比比较较较

表(2.3)计算并统计了所提方案和基线方案的反馈开销。表中数据是对各用户、各流及

各个宽带信道样本平均后的结果。可以看出，所提方案的反馈开销显著少于NR Type-2基

线。在高精度反馈模式下，二进制稀疏支撑矢量的反馈开销降低了约30%，信道系数矩阵

的量化开销降低了40%多。低精度反馈模式下，所提方案的总开销仅为基线的25%。所提

方案相较基线取得如此显著的反馈开销优势的原因主要在于：1) 我们所提的二级差分反

馈方法充分了利用了二进制支撑矢量的动态突发稀疏性和强相关性来降低压缩开销，NR

Type-2则是直接量化非零元素位置信息；2)相较于基线方案直接对信道系数矩阵进行标量

量化，所提的多原子矢量量化方法可以有效地对系数信息进行压缩。

表 2.3 不同方案反馈开销比较

项项项目目目 NR Type-2 TSAC-LRFM TSAC-HRFM

空域二进制支撑矢量 18 bits 11.6 bits 15.7 bits

频域二进制支撑矢量 10 bits 3.9 bits 4.3 bits

信道系数矩阵 198 bits 40 bits 114 bits

总开销 226 bits 55.5 bits 134 bits

2.4.2 不不不同同同方方方案案案的的的BLER性性性能能能比比比较较较

图(2.4)和图(2.5)比较了不同方案的的用户平均BLER性能。我们分别考虑了四用户单

流传输和两用户双流传输两种场景。可以看出，所提出的TSAC方案即使在低精度反馈模

式下都可以取得相较NR Type-2和AoD-SS基线方案更优的性能。高精度反馈模式下则差距

更大。同时可以注意，NR Type-2和AoD-SS基线方案的BLER性能并没有随着发送信噪比的

增加一直下降，在我们仿真的区间内，二者甚至无法达到0.01的BLER性能，其原因是较差

的量化反馈精度所导致的流间干扰过于强烈。这也因此证明了我们方案优秀的反馈精度性

能。
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图 2.4 四用户单流场景下的BLER性能
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图 2.5 两用户双流场景下的BLER性能

2.4.3 不不不同同同方方方案案案的的的吞吞吞吐吐吐量量量性性性能能能比比比较较较

最后，我们比较各方案的吞吐量（Goodput）性能，如图(2.6)。这里吞吐量定义为R ×
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图 2.6 各方案在不同传输场景下的吞吐量性能

(1−mean (BLER))，其中R是各用户的物理传输速率（由MCS确定）。图中各方案的性能

差异趋势与BLER性能基本一致。这证明，所提方案TSAC相较NR Type-2等基线也具有显

著传输性能优势。这种优秀的量化性能得益于我们离线-在线混合的量化字典更新方法。

2.5 本本本章章章小小小结结结

在本章中，我们针对FDD多用户的massive MIMO宽带CSI反馈场景提出了一种联合空

频域的TSAC信道反馈方案。通过利用massive MIMO信道的动态突发稀疏性、强时间相关

性和频域相关性，我们首先将宽带CSI投影至空、频域码本，提取出需要反馈的二进制稀

疏支撑矢量和信道系数矢量信息。之后，我们精心设计了一种二级差分的方案实现了二

进制稀疏矢量的低开销无损反馈，且反馈比特数可以根据信道变化速率自适应地调整。另

外，为了在保证量化精度的同时以较低的开销量化信道系数矢量，我们提出了一种基于

动态更新字典的多原子矢量量化方案，相较传统的标量量化方案显著降低了反馈开销。最

后，我们基于协议标准搭建了完善的链路级仿真系统。详尽的计算和传输性能仿真结果证

明了所提方案相较NR Type-2基线在反馈开销和量化性能上的巨大优势。
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3.1 研研研究究究动动动机机机和和和主主主要要要成成成果果果

用户调度是目前5G和B5G系统中无线资源管理的一项重要功能。受限于实际无线链路

系统中发送天线数目和空域自由度，BS无法在同一时、频域传输资源上为所有用户提供

通信服务，因此可按照一定准则选取部分用户进行通信，以获得更多的用户分集增益，提

高系统整体的传输性能。此外，为了满足某些对特定用户业务的QoS要求，如吞吐量、用

户公平性、延迟或可靠性等，BS需要解决的一个更关键的问题是如何将可用系统时间和

频率资源调度给合适的终端用户。这类问题在4G LTE系统中一般被称为FDPS [34,35]。在5G

NR系统中，由于系统结构和时、频最小调度资源的精细化，这类问题又称为FDRA [42]。在

这些频域资源分配或用户调度问题中，根据实际链路约束的不同可大致分为如下几类研究

方向。

一方面，根据每个RB能否被多个用户复用，调度问题可分为SU-MIMO和MU-MIMO两

类。对SU-MIMO调度，系统约束每个RB只能分配给中至多一个用户使用，称为RB的独

占性（Exclusivity）。此场景下只利用了单个用户的分集或复用增益，调度问题较为简单。

而MU-MIMO调度则允许在同一RB的不同空间流上复用更多用户。这虽然提供了更大的空

域灵活性，但也导致问题求解变得更为困难。近年来有一系列研究者考虑了此场景下的调

度问题。比如文献 [33]证明了在考虑多数据流分配时的优化是一个NP-hard问题，并针对全

反馈和部分反馈两种场景各提出了一种在PF准则下基于贪婪迭代的近似算法。在此基础

上，文献 [34]针对SU-MIMO提出了一种广义的度量函数，可以同时刻画包括PF在内的其它

权重度量准则。在假设RB只能被多用户复用单流的前提下，文献 [35]考虑了MU-MIMO场景

下近似调度算法。文献 [36]考虑了包含MCS在内的LTE实际约束，并同时研究了在积压流量

模型和有限队列模型下的调度问题。文献 [37]提出了一种通用近似方法解决包含MCS优化

的调度问题。但它们只涉及SU-MIMO场景。

而另一方面，根据用户频域资源分配的连续性（Contiguity），调度问题又可分为连续

或非连续调度。以5G NR FDRA为例，系统规定了Type-0和Type-1两种资源分配模式 [31,32]。
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在Type-0模式下，系统可为每个用户分配非连续的频谱资源，此时最小的频域资源调度粒

度是一个RBG。对Type-1模式，系统可在更精细的RB粒度上设计调度算法。但考虑到下行

信令开销，系统限制为每个用户分配的RB资源必须连续。相较而言，由于连续性约束的

存在，Type-1类型的调度问题更为复杂，这涉及到一个复杂的离散空间组合优化问题，因

此大部分研究者通过设计各种启发式的近似算法来降低复杂度。比如文献 [40]提出了一种

次优算法来解决在连续RB分配约束下的和率最大化问题，并计算了所提方案与最优解的

性能差距。文献 [41]针对加权和速率问题，提出一种基于邻位扩展的启发式调度方法。文

献 [42]也是类似的思路，设计从可用带宽资源的两端逐步向中心扩展的资源分配算法以满足

连续性约束。

然而，在现有的调度算法中，很少有研究者同时考虑RB的多用户复用和存在频域连

续约束下的调度方案设计。少部分研究也都采取基于可行分配图案（Feasible-allocation-

pattern）的搜索解法，只适用于用户数少、带宽窄等问题规模较小的场景 [35,89]，无法满足

中重载场景下的调度需求。而解决这类问题对进一步发掘5G/B5G系统的调度增益有着重

要的意义。因此，本章节我们将着手于此，研究单小区中重载场景下支持空域并发的多用

户频分调度问题。然而，求解上述问题并在实际系统中可靠实施还将面临以下三个关键技

术难点：1)考虑用户并发后，如何处理复杂的优化目标和实际的链路约束；2)中重载场景

下如何解决求解空间过大导致的维数灾难（Curse-of-dimensionality）；3) 如何控制算法的

复杂度使其满足最小调度时间粒度，即TTI级的调度需求。

为了解决上述困难，我们将提出一种联合空频域的逐级消息传播（JSFD successive mes-

sage passing, JSFD-SMP）用户调度算法和称为关键点采样（Key-point sampling, KPS）的

实施简化技术。需要指出，虽然本章只考虑各用户单根天线，即多输入单输出（Multiple-

input single-output, MISO）场景的调度算法设计，但所提算法可以容易地拓展至MIMO多流

传输场景中。

3.2 系系系统统统模模模型型型与与与问问问题题题建建建模模模

3.2.1 系系系统统统模模模型型型

本章节中，我们将考虑一个单小区的多用户下行传输系统，如图(3.1)所示。部署Nt根

天线的中心BS将为K个单天线用户提供传输服务，记用户集合为K。系统可用的BWP由N个

频域RB构成，其索引集合记为N。其中各用户的流量业务类型可以是异构的（Heterogenous），

具有不同的QoS权重。基于不同的调度准则，BS在每个TTI内从用户集K中挑选出服务用户
并为其分配若干RB资源用于传输业务数据。
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RB 1

RB 2

RB 3

RB 4

RB 5

RB 6

RB N

RB 7

frequency

timeTTI

UE 1

UE 2

UE 3

图 3.1 单小区多用户下行系统模型

为了方便说明，我们假设各用户的下行信道具有块衰落（Block-fading）特性，且在

每个TTI内保持不变。更具体地，对特定的用户k来说，假设其在第n个RB上的信道hHk,n ∈
C1×Nt符合广泛使用的Saleh-Valenzuela多径信道模型 [90]，即

hTk,n =

√
Nt

Mk

Mk∑

m=1

βm,ke
−j2πτm,kfnak (ϕm,n,k) , (3.1)

其中Mk是用户k信道中可分辨的径数；βm,k和τm,k分别为第m根径的复增益和时延；ϕm,n,k定

义为

ϕm,n,k =
fn
c
d sin θm, (3.2)

表示第n个RB上的空间指向。上式中，fn表示第n个RB的载波频率；d定义为天线间隔，实

际中一般为载波波长的一半，即d = c/2fc（c表示光速）。本章中，我们假设系统BWP的

数值远小于载波频率，这意味fn与中心频率fc近似相同，因此有ϕm,n,k ≈ 1
2

sinϑm,n,k。最

后，ak (ϕm,n,k)是与ϕm,n,k对应的阵列响应矢量。若假设天线阵列是ULA，则有ak (ϕm,n,k) =

1√
Nt
e−j2πϕm,n,kpak，其中pak =

[
−Nt−1

2
,−Nt+1

2
, . . . , Nt−1

2

]
[91]。

在第t个TTI内，用户k的传输速率可以表示为

Rk(t) =
∑

n∈Bk(t)

rk,n(t),∀k ∈ K, (3.3)

其中Bk(t)表示此时系统为用户k分配的用于传输的RB索引集合（Bk(t) = ∅表示用户k在当

前TTI内未被服务）；rk,n(t)则表示用户k在第n个RB上的传输速率。在本章中，我们认为系

统支持多个用户在同一RB的并发传输，此时rk,n(t)的数学表达式为（为了简洁，这里暂时

省略了TTI索引）

rk,n = log2

(
1 +

pk,n
∣∣hHk,nvk,n

∣∣2
∑

j∈Sn\k pj,n
∣∣hHk,nvj,n

∣∣2 + σ2
k,n

)
, (3.4)
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这里Sn表示第n个RB上并发复用的用户索引集合；pk,n、vk,n ∈ CNt×1和σ2
k,n分别表示各自

的发送功率、预编码矢量和噪声能量。可以看出，这种考虑空域并发的多用户频分调度

方案固然可以帮助获取更高的调度增益，但也使用户调度的求解变得更为复杂，因为此

时rk,n不仅与用户k本身的信道状态有关，还受该RB上复用的其余用户的干扰影响。

3.2.2 联联联合合合空空空频频频域域域的的的多多多用用用户户户调调调度度度问问问题题题

在本章中，我们希望设计一个TTI级的联合空频域用户调度算法，在给定各用户QoS权

重和发送功率下实现优秀的小区吞吐量和用户感知速率性能。如图(3.2)所示，为了符合实

际的链路约束，本章考虑的多用户调度需要满足3GPP 5G和B5G中的Type-1 FDRA规范，即

调度给用户k的RB资源Bk必须满足连续分配准则 [31,32]。同时考虑到实际系统中信道编码、

调制器的实现开销，各RB上并发的最大用户数限制为L。上述约束条件使得本章所考虑的

系统更符合实际，但也使得调度和资源分配的设计更加困难。

SINR 

detection

(space/time

/frequency

domain)

Path loss

Small-scale loss

Shadowing

Cell interference

Beamforming

Power allocation

Link measurement

SINR 1

SINR 2

SINR n

SINR 

compression 

to SINReff

Modulation scheme

Code rate

Transport block size

Interleaving pattern

Mapping to 

BLER

BLERSINReff

Link performance

UE m UE n

UE p

UE q

空域并发
用户数限制

RB i-1

RB i

RB i+1

频域资源连续分配

图 3.2 空分复用的的多用户频分调度

具体来说，在每个TTI内，BS的MAC层调度器负责求解一个以加权和速率为目标，同

时存在RB连续性分配约束和最大空域并发用户数限制下的多用户调度问题，其数学表达

式可以表示为（注意这里都省略了表示TTI的索引）

PS : max
B∗ or S∗

∑

k∈K

∑

n∈Bk

wkrk,n (Sn)

s.t. |Bk| =





max (Bk)−min (Bk) + 1, if Bk 6= ∅

0, if Bk = ∅
,∀k ∈ K,

|Sn| 6 L,∀n ∈ N ,

(3.5)

其中Bk和Sn已于前文介绍过，分别表示为用户k分配的RB索引集合和第n个RB上并发复用

的用户索引集合。B∗ = {Bk,∀k ∈ K}和S∗ = {Sn,∀n ∈ N}的意义是等价的，即都表示一
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个联合空频域的用户调度结果。式(3.5)的第一个约束条件表示各用户的RB分配必须满足

连续性条件；第二个约束则限制了各RB上并发复用的用户数最大不超过L。同时，上式中

的wk表示用户k的QoS权重，在采用经典的M-LWDF的调度准则时 [24]，其具体数学表达式

为

wk = − (log δk/τk) dk/R̄k,∀k, (3.6)

其中δk、τk、dk和R̄k分别表示用户k的可接受丢包率、可容许的最大时延、队首（Head-of-

line, HOL）时延和历史平均吞吐量。

另外需要强调的是，对于PS中形如加权和速率最大化的目标问题，实际上只有通过
将MAC层用户调度和PHY预编码一起联合优化才能找到全局最优解。但这种跨层联合优化

问题是非常困难的。如何设计满足链路约束、复杂度低且能逼近全局最优的跨层算法至今

都是悬而未决的一项难题。目前4G LTE及5G NR系统中还是采用MAC层和PHY功能分离的

主流实现方案。所以在本章中，我们也遵循于此，只关注MAC层的用户调度S∗方案的设
计，而不考虑式(3.4)中关于预编码和功率分配权值的优化。

具体来说，我们假设调度器采用基于正则化迫零（Regularized zero-forcing, RZF）预编

码和等功率权值分配的方案来估计rk,n
[92]。对第n个RB，给定用户调度结果Sn后，记pk,n =

P/ (N |Sn|)为用户k的分配功率（P是总发送功率）。同时定义Vn ∈ CNt×|Sn|作为BS的归一

化发送预编码矩阵，其数学表达式为

Vn =
[
v1,n, . . . ,v|Sn|,n

]
= H̃H

n

(
H̃nH̃

H
n + αnI

)−1

Λ1/2
n , (3.7)

其中αn是一个正则化因子；H̃n =
[
h1,n, . . . ,h|Sn|,n

]H ∈ C|Sn|×Nt表示该RB上所选用户的信

道矩阵；Λ
1/2
n = diag

(
‖v1,n‖−1 , · · · ,

∥∥v|Sn|,n
∥∥−1
)
是一个能量归一化对角矩阵，vk,n表示矩

阵Vn , H̃H
n

(
H̃nH̃

H
n + αnI

)−1

的第k列。

在给定上述预编码和功率分配方法下，rk,n是只与Sn有关的一个变量。但即使如此，
问题PS也是一个比较困难的高维离散空间内的非凸组合优化问题。如采取类似可行分配
图案的遍历解法，搜索空间的维度达到O

(
CK
N2

)
，这是无法接受的 [93]。但如果采取启发式

的低复杂的贪婪算法，则无法在更深层次上挖掘潜在的用户调度增益 [94]。因此，我们将

在3.3章节提出一种JSFD-SMP算法来求解问题PS。所提出的算法的优势在于：1) 可在兼

顾用户体验速率公平性的同时相较基线方案取得显著的吞吐量性能增益；2) 由于其结构

的特殊性，算法非常适合采用并行计算等技术在硬件架构层面来降低处理时延，从而满

足TTI级的实时调度需求。
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3.3 JSFD-SMP用用用户户户调调调度度度算算算法法法

3.3.1 算算算法法法流流流程程程描描描述述述

本小节，我们将设计一种联合空频域的逐级消息传播算法JSFD-SMP来近似求解问题PS。
为了避免任何可能的歧义，我们将忽略表示TTI的索引，本小节中出现的索引t均表示算法

迭代的轮次，详述如下。

具体来说，由于原问题的高度复杂性和非凸性，我们首先将PS分解为L个子问题迭代
求解。在第t轮迭代时，我们构建并求解形如下式的子问题P tS

P tS : max{
Bt0,··· ,Bt|Kt|−1

} ∑
k∈Kt

∑

n∈Btk

Atk,n
(
Stn
)

s.t.
∣∣Btk
∣∣ =





max (Btk)−min (Btk) + 1, if Btk 6= ∅

0, if Btk = ∅
,∀k ∈ Kt,

Btk ∩ Btk′ = ∅,∀k 6= k′, k, k′ ∈ Kt,

(3.8)

其中，Kt和Stn分别表示第t轮迭代时剩余的候选用户集和第n个RB上已分配的用户集；Btk表
示此轮为用户k ∈ Kt分配的RB索引集合。Atk,n (Stn)定义为一个增量加权速率函数，具有如

下数学表达式

Atk,n
(
Stn
)

=
∑

i∈{Stn∪k}

wiri,n
(
Stn ∪ k

)
−
∑

j∈Stn

wjrj,n
(
Stn
)
, (3.9)

其表述的物理意义是向第n个RB额外分配用户k后，可获得的加权和速率（目标函数）增

量值。

可以看到，子问题P tS实际上是PS在L = 1，即不考虑空域并发场景下的简化版本。

式(3.5)中关于RB并发数的约束变为此处对各用户RB分配的独占性约束。在每轮迭代中，

我们通过限制每个RB最多只能分配给一个用户来降低所求的问题规模。

下面，我们设计一种消息传播方法来求解上述子问题。为了方便描述，我们定义一

个二值优化变量矩阵X t ∈ {0, 1}|Kt|×N表示第t轮迭代的调度结果，其中xi,j = 1即表示

将RBj分配给在此轮候选用户集Kt中的用户i。更简洁的，定义

xt = vec(X t) = [x1,1, x1,2, . . . , xi,j, . . . , xKt,N ] ∈ {0, 1}|Kt|N (3.10)

表示矢量化的二值优化向量，其中操作vec(·)表示将矩阵按列矢量化。基于此，对第t轮迭
代中所要求解的子问题Btk，我们首先基于玻尔兹曼分布（Boltzmann-distribution）方程建立

关于此时调度指示自变量xt的联合概率密度函数，其数学表达式可表示为
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Prt(xt) =
1

Zt

∏

k∈Kt
I1
k

(
N−1∑

n=1

max (0, xk,n+1 − xk,n) +
N∑

n=2

max (0, xk,n−1 − xk,n) 6 2

)
.

∏

n∈N

I2
n



|Kt|∑

k=1

xk,n 6 1


 ·

∏

i∈Kt,j∈N

exp
(
βxi,j

(
Ati,j − γ

))
,

(3.11)

其中Zt是一个用于确保概率密度和为1的归一化参量；Ati,j已于前文介绍过，它表示在给定

第n个RB上已有的用户调度结果Stj后，向其额外添加用户i后可获得的增量加权速率；β >

0和γ ≥ 0则是我们设置的两个经验补偿参数，一般情况下取β = 1，γ = 0。更重要的，上

式中的I1
k (·) ,∀i ∈ Kt和I2

n (·) ,∀n ∈ N表示两类指示函数，它们负责判断括号的条件是否满
足并输出判决结果1或者0。其中，I1

k (·)中不等式的物理意义是限制序列[xk,1, · · · , xk,N ]中元

素跳变次数不超过2（这里跳变是指序列内存在相邻两个元素的数值不相同），即对应原问

题中RB连续性分配约束；I2
n (·)则表示限制第n个RB最多只能分配给一个用户，对应独占性

约束。可以看出，只有当所有的指示函数值都为1，即各用户连续性约束和各RB的独占性

约束全部满足时，概率密度函数才是一个非零值。这也意味着，只要我们最后找到的解使

得P t(xt)非零，那么该组解也一定可以满足连续性和独占性约束条件。该问题可建模为形

如下式的最大后验（Maximum-a-posteriori, MAP）分配问题，即

xt
∗

= arg max
xi,j∈{0,1}|K

t|N
Prt(xt). (3.12)

需要指出，求解问题(3.12)得到的xt∗就是子问题P tS的最优解。但这是一个经典的NP-

hard问题，难以直接处理。借助消息传播理论，我们设计了一种最大积（Max-product）置

信传播（Belief propagation, BP）方法来近似求解上述问题。

具体来说，我们首先构建问题(3.12)的因子图（Factor-graph）连接模型，如图(3.3)所

示。在图中，方型节点表示因子点（Factor-node），圆形节点表示变量点（Variable-node）。

根据函数形式的不同，分别用青、粉、黄三种颜色来区分图中左、中、右侧的不同因子

点。可以看出，所构建的因子图并不是树形图（Tree-graphical）模型，而存在许多内部环

路。根据消息传播算法理论，对于一般的内部成环的因子图模型，BP算法实际上并不能

保证一定在有限步内收敛。但同时也能注意到，图中因子点大致可分为左右两个互不相交

的子集，且集合内的点没有直接边相连，这大体上类似于一种二分图（Bipartite-graph）结

构。受此特殊的对称性结构启发，我们定义了两类四种不同的消息类型并设计了左右振荡

式的更新传播方法。经过大量实验，这种更新策略可以使得算法在有限步内收敛。具体来

说，BP算法按照以下四个步骤在因子图上迭代运行（为了书写简洁，这里暂时省略了表示

轮次的上标t）：
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UE set: 

RB set: 

factor node:

variable node:

factor node:

factor node:

图 3.3 第t轮调度时的因子图

(1) 步步步骤骤骤1：：：消消消息息息νij→i (xi,j)的的的更更更新新新

νij→i (xi,j)表示变量点xi,j准备传向左因子点i的消息。根据消息传播规则，它直接

将与其相连的另外两个因子点（粉色和黄色）传来的信息融合（相乘），其计算表

达式为

νij→i (xi,j) ∼= µj→ij (xi,j) · exp
(
βxi,j

(
Ati,j − γ

))
,∀i, j. (3.13)

在这里，我们不再与式(3.11)一样引入归一化常量Zt，而是用更简明用符号∼=表示
归一化赋值（Equal-up-to-a-normalization），即此时νij→i (0) + νij→i (1) = 1（以下

同理）。

(2) 步步步骤骤骤2：：：消消消息息息µi→ij (xi,j)的的的更更更新新新

µi→ij (xi,j)表示因子点i准备传向变量点xi,j的消息。根据最大积消息传播算法，它

收集来自除xi,j外的所有与其相连的变量点消息后，基于函数I1
i (·)对消息进行处理，

并将计算的最大值传向xi,j。更新计算表达式为

µi→ij (xi,j) ∼= max
xi,n,n6=j

I1
i (xi,j, [xi,n, n 6= j]) ·

∏

n∈N\{j}

νin→i (xi,n) ,∀i, j. (3.14)

(3) 步步步骤骤骤3：：：消消消息息息νij→j (xi,j)的的的更更更新新新

与步骤1类似，νij→j (xi,j)表示变量点xi,j准备传向右因子点j的消息，它同样将来自

左侧的两个因子点（青色和粉色）消息直接相乘融合，即

νij→j (xi,j) ∼= µi→ij (xi,j) · exp
(
βxi,j

(
Ati,j − γ

))
,∀i, j. (3.15)

(4) 步步步骤骤骤4：：：消消消息息息µj→ij (xi,j)的的的更更更新新新

与步骤2类似，µj→ij (xi,j)表示右侧因子点j准备回传给变量点xi,j的消息。节点j收
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集来自左侧的除xi,j外的所有变量点消息，用函数I2
j (·)处理后，将最大值传与xi,j。

其计算表达式为

µj→ij (xi,j) ∼= max
xk,j ,k 6=i

I2
j (xi,j, [xk,j, k 6= i]) ·

∏

k∈Kt\{i}

νkj→j (xk,j) ,∀i, j. (3.16)

经过步骤1-4后，四种消息变量均各自更新了一次。重复这种左右振荡式的传播过程直

至消息不再变化，此时BP算法收敛。之后将传向各变量点xi,j的信息融合，根据公式

bij (xi,j) = µi→ij (xi,j) · µj→ij (xi,j) · exp
(
βxi,j

(
Ati,j − γ

))
,∀i, j, (3.17)

计算其边缘置信（Marginal-beliefs）概率bij (xi,j)，并基于

xi,j =





1 if bij (1) ≥ bij (0)

0 if bij (1) < bij (0)

(3.18)

对其硬判决。

至此，我们完成对MAP分配问题(3.12)的近似求解，记为xt∗ =
[
x∗i,j, i ∈ Kt, j ∈ N

]
。

仍需要再次指出的是，基于上述BP迭代算法所获得的解可能并不是最优的。一方面是因为

所构建的因子图并非有界树形图，BP算法无法保证对任意初始值都能收敛至唯一解。另一

方面，在上述迭代的步骤2和步骤4中，我们分别通过遍历除xi,j外其余变量[xi,n]和[xk,j]的取

值来计算消息µi→ij (xi,j)和µj→ij (xi,j)的最大值，即相当于求xi,j的最大边缘（Max-marginals）

概率值。但实际上，最后的解xt∗可能无法保证该值的可达性，这也会造成一定的计算误

差。但所幸，大量的关于消息传播算法的研究和应用显示了这种基于BP算法的解的性能总

体是可观的 [95]。

之后，对各RB上的用户调度结果Stj和候选用户集Kt进行更新，即

St+1
j ← Stj ∪ i∗j ,∀j ∈ N ,

Kt+1 = Kt \ unique
([
i∗j ,∀j ∈ N

])
,

(3.19)

其中i∗j = arg
i∈Kt

Find
(
x∗i,j ≡ 1

)
表示在第j个RB上，从BP结果

[
x∗1,j, x

∗
2,j, . . . , x

∗
|Kt|,j

]
中找到值等

于1的用户下标；操作unique (·)表示通过删去向量中重复元素（只保留一个）来构造集合。

在这里我们需要指出，由于指示函数I2
n (·)的限制，这里最多只能找到符合条件的1个

下标索引；同时由于指示函数I1
k (·)的限制，本轮各RB上所选的用户集

[
i∗j ,∀j ∈ N

]
也将满

足连续性分配的约束。换言之，不会存在满足j− j′ > 1的任意(j, j′)，使得i∗j = i∗j′成立（这

里N ≥ j > j′ ≥ 1）。
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最后基于本轮更新后的用户调度结果St+1
j ，重新计算增量容量A

t+1
i,j 、构建第t + 1轮的

子问题并开始新一轮的BP计算……这样经过L轮计算后，算法最终获得联合空频域的用户

调度结果。

为了更加清晰的表述上述算法的实施过程，我们将其总结于算法2中。

算法 2 JSFD-SMP算法
输入: 用户集K和RB集N；各用户信道 Hk,n、QoS权重wk,∀k ∈ K, n ∈ N；空域并发的最
大用户个数 L

初始化: S0
j = ∅、K0 = K

for t = 0, 1, · · · , L− 1 do

给定当前RB上的用户调度结果Sj，基于式(3.9)更新增量速率Ati,j,∀i ∈ Kt, j ∈ N
repeat

基于式(3.13)更新νij→i (xi,j) ,∀i, j
基于式(3.14)更新µi→ij (xi,j) ,∀i, j
基于式(3.15)更新νij→j (xi,j) ,∀i, j
基于式(3.16)更新µj→ij (xi,j) ,∀i, j

until BP算法收敛

根据BP收敛结果计算xt∗并按照式(3.19)更新Sj和Kt

如果 |Kt| = 0,则提前结束循环

end for

输出: 用户调度结果B∗ = {Bk,∀k ∈ K}或S∗ = {Sn,∀n ∈ N}

3.3.2 算算算法法法复复复杂杂杂度度度分分分析析析和和和实实实施施施考考考量量量

本小节，我们将分析上述JSFD-SMP 算法的计算复杂度和实施方案。综合来看，算法

主要由内外两层迭代完成。外层迭代的次数由各RB上空域并发的用户数L确定；内层迭代

次数与BP算法的收敛快慢有关，不妨记为I。在整个算法的运行过程中，所需计算量主要

由增量加权和速率Ati,j的更新、步骤2和步骤4中的最大积运算所主导。下面，我们分别考

量这三者的浮点数计算复杂度。

首先考虑Ati,j更新的计算复杂度。由式(3.4)可看出，其计算主要包括矩阵求逆和一系

列矩阵相乘操作。在第t轮更新时，此时计算|Kt|N个取值，每个则需要约O(N3
r +NrNtt)数

量级的浮点运算操作。因此经过L轮迭代后，共需要数量级为
∑L

t=1N |Kt|·O (N3
r +NrNtt)的

浮点数运算。需要注意，在每轮挑选中，剩余候选用户数|Kt|可能并非是稳定减少的，这
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取决于用户信道状况和QoS权重的设置。有可能在少数几轮迭代后，所有用户均得到调度，

此时算法提前结束；也有可能算法每轮只会确定一个调度用户，即|Kt+1| = |Kt| − 1。考虑

后者这种计算量最高的场景，此时需要约C1 , O (NKLN3
r +NKL2NrNt)数量级的浮点数

运算复杂度。

接着我们考量第t轮更新时的BP算法复杂度。此时在图(3.3)所示的因子图中，左侧用

户因子点数量为|Kt|，右侧RB因子点数量为N，变量点数量为|Kt|N。在BP算法的每轮振

荡更新中，步骤1和步骤3计算量相较步骤2和4可忽略。其中步骤4的最大积更新相对简单，

只涉及一个|Kt|维数组的最大值查找操作，其复杂度为O(|Kt|)。但对步骤2，情况更为复

杂。为了满足指示函数I1
i (·)的连续性约束，理论上需要从RB下标索引集合{1, 2, · · · , N}中

分别遍历起始坐标nstart和终止坐标nend来生成满足连续性RB约束的1+N(N +1)/2个分配结

果，并执行最大积运算以找出最大值。为了描述简单，定义Snstart ,nend来表示每个分配结果，

即

Snstart ,nend = [· · · , xi,nstart −1 = 0, xi,nstart = 1, · · · , xi,nend = 1, xi,nend +1 = 0, · · · ] , (3.20)

特别的，当nend < nstart时，Snstart ,nend的元素值全为零。可以看出，当N很大时，上述O (N2)数

量级的计算开销可能是无法接受的。因此，为了降低此步的计算量，我们充分结合问题的

特殊结构提出了一种KPS的方法，介绍如下。

KPS 方方方法法法：：：重新审视步骤2所表述最大积子问题。注意到输入消息νin→i (xin) ,∀n ∈
N \ {j}只有两个取值，即νin→i (0)和νin→i (1)。我们首先构造一个对数比向量

−→ν i ,

[
log

(
νi0→i(1)

νi0→i(0) + ε

)
, log

(
νi1→i(1)

νi1→i(0) + ε

)
, · · · , log

(
νiN→i(1)

νiN→i(0) + ε

)]
∈ RN , (3.21)

其中ε > 0是保证除法有效的一个极小修正项。图(3.4)展示了矢量−→ν i中一段序列的数值排

布趋势。可以观察到图中有一些特殊的过零点，其下标索引记为

Qj = {· · · , p− 1, p, · · · , q − 1, q, · · · ,m− 1,m, · · ·n− 1, n, · · · } . (3.22)

将它和其他一些重要点，如边界点{1, N}、j和其相邻点{j − 1, j, j + 1}）合并后，生
成一个关键点集合，即

KPj = Qj ∪ {1, N, j − 1, j, j + 1} . (3.23)

由此，我们引出这样一个事实：满足步骤2中子问题(3.14)的最优分配结果Sn∗start ,n
∗
end
，其

起始点下标索引n∗start和终止点下标索引n
∗
end必然都属于集合KPj中。受限于篇幅，这里不给

出具体的数学证明，但是可以举一些例子来佐证这个论点。比如仅考虑图(3.4)所示的一段
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子序列，对于xi,j = 1时的子问题(3.14)，候选的序列结果只可能有Snp,nj、Snj ,nn−1和Snp,nn−1；

当xi,j = 0时，对应的最优候选序列只可能从Snp,nq−1和Snm,nn−1中取得。这一结果通过分析

图示的排布趋势是容易获得的。

当RB数目N较大时，这种KPS方法可以有效地降低遍历复杂度。因为在大部分场景

下，关键点个数一般是稀疏的。若记其稀疏度为P，则有|KPj| ≤ P � N, ∀j ∈ N。此
时步骤2中的遍历复杂度降至约为O(P 2)数量级。BP算法更新一次所需的浮点数计算数量

级约为O
(
|Kt|2 N + |Kt|NP 2

)
。同样考虑每轮用户调度数缓慢减少的情况后，BP算法总

体需要约C2 , O (LIK2N + LIKNP 2)数量级的运算。

综上，采取KPS技术后，JSFD-SMP算法运行所涉及的浮点数运算数量级是

C = C1 + C2 = O
(
NKLN3

r +NKL2NrNt + LIK2N + LIKNP 2
)
. (3.24)

UE set: 

RB set: 

factor node:

variable node:

factor node:

factor node:

0

key-points:

图 3.4 对数比矢量的排布图

在本节的末尾，我们再简单介绍JSFD-SMP 算法在实际部署中的注意问题和一些加速

计算方法。由上述分析结果可知，算法的计算复杂度与K2和N成正比。当用户和RB规模

较大时，所需的计算量可能仍然难以接受。一种合适的解决方法是在算法执行前，通过用

户分组、扩大RB聚合粒度等方法将问题规模缩减。这种方法可有效减少计算开销，但代价

就是由于调度精细度变差导致的性能损失。因此实际部署时需要根据场景需求灵活调整聚

合等级以实现计算复杂度和性能之间的折中。同时，注意到上述BP算法振荡更新过程（步

骤1到4）中所涉及的计算是高度解耦的。基于这一特性，我们可以利用包括GPU在内的多

核硬件平台的并行计算架构进一步降低处理时延开销。这使得算法可以支持TTI级的实时

调度需求。
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3.4 仿仿仿真真真结结结果果果与与与分分分析析析

3.4.1 基基基线线线方方方案案案和和和性性性能能能指指指标标标

本子章节，我们将基于Saleh-Valenzuela信道模型搭建仿真系统，比较所提出的JSFD-

SMP调度算法与其他几种基线方案在小区吞吐量和用户速率公平性指标上的性能表现。其

中多用户的业务模型选为eMBB通信业务 [96]，且各TTI中用户k的数据包到达速率服从均值

为λk的泊松到达分布（Poisson-arrival-distribution）。表(3.1)中详细的总结了系统参数。

表 3.1 信道和业务模型参数设置

名名名称称称 设设设置置置

信道模型 Saleh-Valenzuela

用户数 10, 20, 30

散射路径数 4

载波频率 3GHz

RBG数目 40

RB聚合粒度 1RBG=4RBs

带宽 58MHz

天线阵列 ULA

发送天线数 32

空域并发最大用户数 2, 4

路径增益 -10dB到10dB间均匀分布

业务模型 eMBB

QoS权重准则 M-LWDF

包到达平均速率 20Mbit/s到25Mbit/s间均匀分布

TTI持续时间 1ms

调度时间 100TTIs

在本章中，我们选取工业界中常用的邻位局部扩展（Localized expansion of adjacent po-

sitions, LEAP） [41]和最近新提出的双端联合分配（Joint allocation with dual ends, JADE）
[42]作为比较的基线方案。需要指出的是，这两种基线都假设每个RB由一个用户独占，因

而只考虑了在频域连续性分配约束下的用户调度问题。而其他同时考虑空域用户并发和频

域连续约束的调度方案大多都采取基于可行分配图案的搜索解法，只适用于问题规模较小

的场景 [35,89]。在本章所考虑的发送天线数、用户数和RB数较多的中重载场景下，这类方

法由于搜索复杂度太高而基本上无法正常使用。因此，为了更详尽地比较，我们还参考
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文献 [97]设置了一组多用户最优资源分配（Optimum resource allocation, ORA）基线方案。

ORA方案忽略RB的连续性约束，并行地在每个RB上从所有候选用户集中穷搜得到最优的

并发用户集合。受限于计算复杂度，我们设置该方案的最大用户并发数为2，并以此作为

性能上界（Upper-bound）参考。

对于性能指标的选取，正如文献 [16]所提到的，吞吐量和用户速率公平性之间的最优权

衡一直是调度方案设计的重要目标之一。因此，本章节将遵循于此，选择小区用户平均吞

吐量（Throughput, THP）和Jain’s 公平性因子（Jain’s fairness index, JFI）作为方案性能比

较的两个重要指标，其具体计算公式为

THP =
1

KT

T∑

t=1

∑

n∈N

∑

k∈Sn(t)

rk,n(t),

JFI =

[
1
T

∑T
t=1

∑
k∈K

∑
n∈Bk(t) rk,n(t)/λk

]2

K
∑

k∈K

[
1
T

∑T
t=1

∑
n∈Bk(t) rk,n(t)/λk

]2 ,

(3.25)

其中JFI是的取值范围在[1/K, 1]之间。当JFI为1时，各用户的体验速率完全公平；而JFI等

于1/K则表示系统只选择了一个用户服务，此时用户调度最不公平。上式中其余各项符号

参量均在前文介绍过，这里不再赘述。

3.4.2 性性性能能能比比比较较较和和和分分分析析析

图 3.5 10用户场景时的用户平均吞吐量性能
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如图(3.5)、(3.6)和(3.7)所示，我们分别仿真了在10、20和30用户场景下的小区用户平

均吞吐量性能。需要指出的是，为了同时考虑Finite-buffer和Full-buffer两种场景下的吞吐

量性能，我们在三种场景下固定了BS的发送功率范围。如(3.5)所示，在小区系统用户数较

少时，当BS发送功率超过12dB后，可以看到用户平均吞吐量曲线逐渐饱和并逼近至各用

户的平均包到达速率，即约23.5Mbit/s。这是显然的，因为用户的吞吐量不可能超过其来包

数据量。这模拟了在有限队列时的各方案调度性能。而对于图(3.6)和图(3.7)所示的用户数

规模较大的场景，由于功率受限，系统中各用户的发送速率将小于来包速率。这会造成各

用户数据发送数据的逐渐累积，因此模拟的是Full-buffer下的调度性能。

图 3.6 20用户场景时的用户平均吞吐量性能

可以看到，不论在哪种场景下，所提出的JSFD-SMP调度方案相较现有的JADE和LEAP基

线方案都有着显著的吞吐量性能提升。具体来说，JADE和LEAP两种基线在吞吐量性能上

区别不大，都差于所提JSFD-SMP方案在空域并发数为2时的性能，其中等效发送功率增益

约为4dB。在空域用户并发数为4时，所提方案则将性能差距进一步拉大，增益在6dB以上。

同时，相较于空域并发数为2时的性能上界基线方案ORA，保持相同并发用户数的JSFD-

SMP方案在三种场景下都可以达到与其非常接近的性能表现，这证明了所提方案的在吞吐

量性能表现上的显著优异性。

图(3.8)比较了各方案在三种不同场景下的JFI性能。可以看到，各方案的JFI性能随着

小区用户数的增长均有不同程度的恶化。具体来说，在三种基线方案中，LEAP和ORA的JFI性

能表现优异且差异不大。JADE基线方案性能退化最为严重，其JFI指标在30用户数时降至0.9，
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图 3.7 30用户场景时的用户平均吞吐量性能

在所有方案中最差。对于所提的JSF-SMP方案，在4用户并发时同样可以达到与LEAP和ORA基

线方案一致最优的性能。在2用户并发时，虽然性能相较其余三者略有损失，但差距仅不

到1%。这证明了所提方案在实现显著吞吐量性能提升的同时也可以优秀地兼顾用户体验

速率的公平性。
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图 3.8 不同场景下各方案的JFI性能比较
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3.5 本本本章章章小小小节节节

本章中，我们提出了一种JSFD-SMP算法来解决单小区下行系统中支持空域并发的多

用户频分调度问题。受限于最大空域并发数和RB资源连续性分配这两个棘手的实际链路

约束，该问题难以直接求解。为此，我们首先将原问题分解，通过在每轮迭代中构造一

个只包含RB连续性分配约束的子问题将求解空间降低。对分解后的子问题，我们将用户

和RB间仍然复杂的耦合关系建模成因子图，并设计了一种消息传播算法来有效求解。算

法本身高度解耦的结构非常有利于在GPU等支持并行计算的多核平台上实现。另外，我们

还提出了一种称为KPS的方法在不损失性能的同时进一步降低了算法复杂度。最后，我们

基于大量的仿真实验比较了所提算法和现有几种基线调度方案在吞吐量和公平性等指标上

的性能表现。实验结果证明了所提方案可以在保证小区用户体验速率公平性的同时显著提

升小区吞吐量性能。
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4.1 研研研究究究动动动机机机和和和主主主要要要成成成果果果

在massive MIMO系统中，BS通过利用预编码技术可将发射能量集中到目标移动终端

上，在降低单根天线辐射功率的同时，减少对其他用户的干扰，从而可在不增加额外带宽

的情况下成倍地提高频谱利用率和能量效率。

从绪论中的调研结果可以看出，当前学术界针对下行预编码设计方案的研究大多都基

于相对理想的传输条件，比如假设瞬时CSI完美已知或者输入数据服从理想高斯分布。很

少有工作直接优化传输的BLER性能，而是将优化目标选为基于香农容量公式的传输速率

或系统吞吐量。在大部分场景下，该形式优化目标的选取是合理且有效的。因为现有的

无线通信系统存在较完善的链路质量调整机制，称为自适应调制编码（Adaptive modula-

tion and coding, AMC）。以下行传输为例，BS基于用户反馈的CQI或利用上下行信道的互

易性推断得到下行信道的质量特征后，可以通过调整合适的MCS和码率（Code-rate）以确

保链路的传输质量，将BLER指标控制在0.01以下。此场景下，BLER对系统容量的影响较

小，因此如何选择合适的预编码方案保证系统传输速率最大化是至关重要的目标。但对于

某些特殊的通信场景，比如在考虑如何为距离BS较远的用户尽可能提供稳定服务的问题

中，由于用户信道质量相对较差，需要在较低的MCS和码率下的评估用户的链路性能。此

时AMC可调整的范围较小，因此BLER性能指标往往成为系统的重要优化对象。在上述称

为低MCS的远距覆盖增强问题中，设计以BLER性能为指标的预编码方案并分析此场景下

的增益空间，对评估5G/B5G系统的BS覆盖范围和实际部署策略有重要的指导意义。

因此，基于上述研究现状，本章节将以实际的BLER传输性能为指标，设计一种同时

考虑非理想CSI和Finite-alphabet输入的联合空频预编码方案，并探索所提方案在低MCS的

远距覆盖增强通信场景的增益空间。然而，为了处理上述问题，我们需要解决以下三个关

键技术难点：

(1) 以以以BLER为为为优优优化化化目目目标标标的的的问问问题题题难难难以以以直直直接接接求求求解解解：：：BLER性能是一个极难刻画的目标函

数，它不仅与信道和发送功率有关，也受MCS、码长、码率和信道编码方式等
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诸多实际链路参数的影响。有研究者在致力于推导满足给定条件下BLER的性能

界限或可达性的证明。比如文献 [98]考虑加性白高斯信道（Additive white Gaussian

noise, AWGN）模型，在给定码长、信道容量和信道色散（Dispersion）信息下，

推导了BLER的性能上界表达式；文献 [99]则基于块衰落信道和给定的码率，给出

了BLER大于某一阈值的可达性证明。不过在我们的场景中，上述研究结果都存在

明显的缺陷而无法适用：文献 [98]的推导没有考虑码字（Codeword）服从有限星座

集分布的情况，无法准确的适用实际系统；文献 [99]提供的阈值估计太过松散，无

法为预编码设计提供直接且相对准确的指导。据我们所知，几乎没有研究者直接

基于编码系统（Coded-system）设计空频联合的预编码方案。

(2) 低低低MCS和和和码码码率率率下下下增增增益益益空空空间间间探探探索索索比比比较较较困困困难难难：：：在链路评估中，一般将BLER随SNR下

降的曲线斜率称为分集阶数（Diversity-order），它刻画了BLER随着SNR增加时下

降的速率 [100]。在低MCS和码率场景下，BLER-SNR曲线的斜率往往很大，呈现出

一种“瀑布”效应。我们可能只需要将功率提升仅仅不到1dB，BLER就可以从1迅

速降至0.01左右，而这会导致增益空间的探索变得困难。因此我们必须精细地设

计功率分配或预编码方案并基于大量详实的仿真来排除偶然误差。

(3) 非非非理理理想想想CSI下下下预预预编编编码码码方方方案案案设设设计计计：：：同时考虑关键技术难点(1)和(2)后，非理想CSI对

仿真结果的破坏性影响较其他高MCS通信场景也更大。这对空频联合的预编码方

案设计提出了更大的挑战。

为了处理上述的各种技术难题，本章节我们将提出一种基于度量函数指示的逐级优化

算法来解决此场景下针对BLER的联合空频预编码设计问题。具体来说，为了解决挑战(1)，

我们首先引入一种称为指数型有效信干噪比映射（Exponential effective signal-to-interference-

plus-noise ratio mapping, EESM）的合适的性能度量（Performance-metric）函数，将原本复

杂的编码系统BLER优化问题可转化为无编码系统（Uncoded-system）中针对所选度量函数

的优化问题。为了证明所选度量的合理性，我们进行了大量的蒙特卡洛仿真实验。实验结

果说明所选的基于EESM的度量函数可以较好的刻画该场景下BLER性能。对于完美CSI的

单用户场景，我们通过假设BS和用户采取基于信道SVD的预编码方案 [78]，构建一个只涉

及功率权值分配的简易问题。然而，在考虑存在信道估计、信道反馈误差的非理想CSI场

景时，转换后的函数仍然是非凸的。为此，我们提出了一种逐级迭代的方法，在每次迭代

中建模一个考虑信道误差的加权和速率最大化的子问题，并利用Shi等人 [101]提出加权均方

误差和最小化（Weighted sum mean-square-error minimization, WMMSE）算法求解。我们称

所提的上述算法为基于EESM准则的逐级WMMSE（EESM-based successive WMMSE, E-S-

WMMSE）优化方法。为了探索所提方案相较经典基线方案的增益空间，我们设置了大量
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仿真实验，比较验证了不同MCS、传输数据流数目情况下的增益结果，证明了所提方案的

有效性。实验结果可为工业界在处理类似覆盖增强场景下的性能增益空间评估问题提供一

定的理论和实践指导。

本章节的剩余内容安排如下：第二子章节首先介绍系统模型和原始优化问题，随后

提出基于EESM准则的问题转化方法；第三子章节针对转化后的问题，介绍了在考虑非理

想CSI时的E-S-WMMSE算法框架，同时分析了算法复杂度；第四子章节基于大量详尽的链

路级仿真实验，首先验证所选择的EESM度量函数有效性，之后在理想CSI和非理想CSI两

种信道条件下比较所提方案和若干基线方案BLER性能差异，测试了在不同传输流和码率

下的增益空间；最后进行本章小结。

4.2 系系系统统统模模模型型型与与与问问问题题题建建建模模模

4.2.1 系系系统统统模模模型型型

本章节，我们考虑一个宽带下行的massive MIMO系统。基站发送天线数和设备接收天

线数分别即为Nt和Nr（Nt � Nr）。在每个TTI，我们假设BS向用户传输的码字被编码承

载于N个子载波和L个空间流上，其中L ≤ Nr。记Vn = [vn,1,vn,2, . . . ,vn,L] ∈ CNt×L 表

示BS在第n个子载波上用于传输发送数据sn ∈ CL×1的预编码矩阵，其中vn,l ∈ CNt×1表示

用于承载第l个数据流的预编码矢量。因此，用户在第n个载波上的接收信号可以表示为

yn = HnVnsn + nn, (4.1)

其中，Hn ∈ CNr×Nt表示第n个载波上的下行信道矩阵；nn ∼ CN (0, σ2
nI)表示加性白

高斯噪声。同时，我们假设发送数据符号矢量服从均值为0，方差为1的复高斯分布，即满

足E
[
sns

H
n

]
= IL（下标L表示单位阵的维度）。

用户在获得接收信号yn后，通过线性接收机均衡后得到恢复的估计信号

ŝn,l = uHn,lyn, (4.2)

其中Un = [un,1,un,2, . . . ,un,L] ∈ CNr×L表示第n个子载波上的接收波束赋形矩阵。我们可

将各载波上的不同数据流视为分离的虚拟收发端口，各自经历具有不同增益的单输入单

输出（Single-input single-output, SISO）信道，对应的信干噪比（Signal-to-interference-plus-

noise ratio, SINR）则具有如下的数学表达式

γn,l =

∣∣uHn,lHnvn,l
∣∣2

∣∣∣uHn,l
∑L

j=1,j 6=l Hnvn,j

∣∣∣
2

+ σ2
n ‖un,l‖2

. (4.3)
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需要指出的是，在收发两端完美已知CSI的情况下，使得互信息最大的最优{V,U}设
计是将信道SVD后的左右奇异向量作为各流的收发波束赋形矢量，同时结合基于注水的功

率分配方案 [47]。此时，公式(4.3)分母中描述流间干扰的第一项变为零，SINR只与流间的功

率分配权值有关。但当完美CSI无法获得时，基于非理想CSI设计的{V}无法完全消除流间
干扰，此时的问题求解将会变得复杂。

4.2.2 问问问题题题建建建模模模

本小节，我们希望求解在给定发送功率约束下的系统BLER性能最优的预编码矩阵设

计问题，问题的数学表达式如下

PB : min
{V}

BLER ({Hn,Vn,∀n},mcs)

s.t.
N∑

n=1

Tr
(
VH
n Vn

)
≤ P,

(4.4)

其中P为BS的最大发送功率；函数BLER(·)表示在给定当前TTI传输条件下所能取得的平

均BLER性能。这里有两点值得说明，1)由于系统瞬时CSI各不相同，我们无法在每个TTI重

复发送数据包并统计经历多个噪声样本后的平均BLER性能。因此目标函数在实际系统中

是无法验证的，但作为系统的优化对象，它的选取是合理的；2) BLER函数关于传输条件

的表达式十分复杂，它不仅与式中所标注的瞬时CSI、波束赋形矩阵{V}、MCS有关，还

受TBS、信道编码方式等一系列具体传输参数的影响。不过在实际系统中，这些传输参数

往往都是确定的。因此在本章中，我们重点研究不同MCS下预编码方案的性能增益，而

不关注后者参数对BLER数值的具体影响。不过即使如此，BLER目标函数仍具有强烈的非

凸性，这导致原问题难以直接求解。幸运的是，3GPP协议的早期规范文档通过大量的链

路仿真，给出了一种面向多载波正交频分多址（Orthogonal frequency division multiplexing,

OFDM）系统中基于有效信干噪比（Effective SINR mapping, ESM）映射的BLER的近似表

达式 [102]，即

BLER ({Hn,Vn,∀n},mcs)
1≈ BLER ({γn,l,∀n,∀l} ,mcs)

2≈ BLERawgn (γeff ,mcs) . (4.5)

上式中，
1≈表示原问题的BLER可以进一步写成与各载波各流上的等效信道增益有关

的函数（γn,l由公式(4.3)表述）；
2≈是至关重要的，它进一步说明了这样一个事实：对一个

承载于具有不同增益γn,l的子信道上传输的码字，可以找到一个增益为γeff的AWGN平衰落

信道，使得其两种传输下的BLER性能大致相同，且γeff可以完全由γn,l映射得到（具体的映

射表达式和物理意义将在下一小节详细介绍）。我们将看到，基于这种ESM的方法，原问
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题中针对编码系统BLER优化的复杂问题可被转化为无编码系统中关于γeff的优化问题，这

极大地降低了原问题的求解难度，同时为预编码方案的设计提供了可行的思路。

4.2.3 EESM准准准则则则下下下的的的BLER优优优化化化问问问题题题重重重构构构

ESM是4G LTE和5G NR无线系统中分析信道质量的重要方法。对于给定的码字，它基

于其经历的多个子信道的不同增益信息γn,l，计算出一个能保证相同码字错误率的等效平

衰落信道增益γeff，其具体数学表达式为

γeff = λf−1

(
1

NL

N∑

n=1

L∑

l=1

f
(γn,l
λ

))
, (4.6)

其中f(·)表示映射函数，f−1(·)是其逆函数；参数λ>0是与MCS有关的SINR缩放参数。根据

映射函数不同，ESM又可细分为EESM、互信息型ESM（Mutual information ESM, MIESM）、

容量型ESM（Capacity ESM, CESM）和对数型ESM（Logarithmic ESM, LESM）等。综合考

虑应用场景和实现复杂度，EESM方法的应用最为广泛。它作为一种可将多个子信道SINR有

效压缩的方法，被用于解决CQI反馈、链路自适应和频域资源调度等问题 [103]，如图(4.1)所

示。例如，在实际系统中，各用户可基于EESM方法计算下行宽带信道的CQI并反馈至BS，

以实现闭环的资源调度和链路速率适配 [104]。但另一方面，EESM方法作为一种能够准确

指示码字错误率的技术 [105]，却很少被用于解决直接面向BLER性能提升的优化问题。其原

因已在前文阐述过，即目前大部分通信场景更关注系统的容量性能，BLER可通过链路自

适应和自动混合重传（Hybrid automatic repeat-request, HARQ）等技术被控制在较低的水

平。但在我们所考虑的低MCS远距覆盖场景中，MCS调整的空间不大，设计面向BLER的

预编码方法和增益空间评估理论是更有意义的。所以受此启发，我们将EESM方法引入所

考虑BLER优化问题中。通过改写原问题PB中复杂的目标函数，将问题转化为针对等效信
噪比γeff的无编码系统优化问题，即

P ′B : min
{V}

exp
(
−γeff

λ

)
=

1

NL

N∑

n=1

L∑

l=1

exp
(
−γn,l

λ

)

s.t.
N∑

n=1

Tr
(
VH
n Vn

)
≤ P.

(4.7)

转化后的问题P ′B具有更加清晰直观的数学形式，我们将在下一章节具体介绍的求解方
法。不过这里需要指出的是，EESM关于BLER的估计性能非常依赖参数λ的选取。这意味

着，为了获得不同的MCS下的最优SINR缩放参数，我们需要基于大量的链路数据样本S求

58



浙江大学硕士学位论文 4 基于EESM准则的联合空频预编码及低MCS下增益空间探索

解形如下式的关于BLER的最小均方误差问题：

λ = arg min
λ

{∑

j∈S

[
BLERj −BLERawgn

(
γjeff

)]2
}
. (4.8)

不过幸运的是，已经有许多研究者针对此类问题进行了大量工作并总结绘制了不同MCS、

码率下的参数选择表 [106]。在我们之后的仿真实验中，我们也依照此表确定λ的取值。

SINR 

detection

(space/time

/frequency

domain)

Path loss

Small-scale loss

Shadowing

Cell interference

Beamforming

Power allocation

Link measurement

SINR 1

SINR 2

SINR n

SINR 

compression 

to SINReff

Modulation scheme

Code rate

Transport block size

Interleaving pattern

Mapping to 

BLER

BLERSINReff

Link performance

图 4.1 ESM方法在通信链路中的应用

4.3 E-S-WMMSE算算算法法法

本小节，我们将分别在完美CSI和非理想CSI两种场景下设计算法以求解转化后的问

题P ′B。在第一种场景，即收发两端已知完美的信道矩阵时，我们采取广为人知的基于信
道SVD的预编码方法，将问题进一步转化为易于求解的功率权值分配问题。而对于存在信

道估计或信道反馈误差的非理想CSI场景（假设误差协方差矩阵已知），P ′B是一个棘手的
非凸优化问题。为此，我们设计了一种基于逐级迭代的E-S-WMMSE算法来寻找目标函数

的局部最优解。具体来说，通过将原问题泰勒展开，我们在每一次迭代中构造一个形如加

权和速率最大化的子问题。对该子问题，我们利用它和加权均方误差和最小化问题的等价

性，在Shi等人 [101]所提出WMMSE算法框架基础上设计了考虑信道误差的收发预编码迭代

算法。算法的具体细节和复杂度分析将在以下各小节中详细介绍。

4.3.1 理理理想想想CSI场场场景景景下下下的的的算算算法法法设设设计计计

此场景下，假设BS和用户均可获得下行宽带CSI的完整信息，并采取基于信道SVD的

波束赋形方案。需要事先指出的是，虽然Telatar [107]已证明了采用SVD预编码和注水功率
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分配方案是使得香农信道容量可达的最优方案。但对于我们所考虑的以BLER为优化目标

的P ′B，基于SVD的波束赋形不一定是最优的。因此本小节所介绍的转化问题实际上是对原

问题的一种简化，可为低复杂度近似算法的设计提供一种思路。我们将在下一小节结合非

理想CSI具体介绍关于问题P ′B的完整求解框架。

在本小节考虑的场景下，对第n载波上的信道矩阵Hn，其SVD可以表示Hn = UnΣnV
H

n。

其中Un ∈ CNr×Nr和Vn ∈ CNt×Nt均为酉矩阵；Σn ∈ CNr×Nt是对角矩阵，其对角元素

表示各SISO子信道的增益值。我们假设其已按降序排列且均为正数，即√gn,1 >
√
gn,2 >

· · · √gn,Nr > 0。此时，SVD预编码下收发波束赋形矩阵{Vn、Un}分别由Vn、Un的前L列

构成，即

Vn = [vn,1,vn,2, · · · ,vn,L] · Λn,

Un = [un,1,un,2, · · · ,un,L] ,∀n,
(4.9)

其中，Λn = diag
(√

pn,1,
√
pn,2, · · · ,√pn,L

)
∈ RL×L是功率分配对角阵。将上式代入式(4.7)后，

问题P ′B可进一步简化为

min
p

J ,
1

NL

N∑

n=1

L∑

l=1

exp

(
−pn,lgn,l

λσ2
n

)

s.t.
N∑

n=1

L∑

l=1

pn,l ≤ P,

(4.10)

其中p = {pn,l,∀n, l} ∈ RNL×1表示在各子信道上的功率分配结果。

容易看出，上述问题是只关于功率分配因子pn,l的凸优化问题，可以使用包括拉格朗

日乘子法在内的一系列经典的凸优化方法求解，这里不再赘述。

4.3.2 非非非理理理想想想CSI场场场景景景下下下的的的算算算法法法设设设计计计

在实际的无线通信系统中，受限于信道估计、信道量化反馈的精度，用户和BS一般无

法获得准确的下行信道信息，而只能得到其估计值，即

Ĥn = Hn −Hn,e, (4.11)

其中，Hn,e ∈ CNr×Nt定义为BS获得的第n个子载波上的信道误差。在这里，我们首先作出

以下两个假设：1) 假设信道估计（或量化）是无偏的，即E [vec(Hn,e)] = 0；2) 假设信道

误差的统计协方差矩阵Rn , E
[
vec(Hn,e) · vec(Hn,e)

H
]
∈ CNtNr×NtNr是已知的。在上述两

个假设中，假设二是合理的，因为BS和用户可根据大量的历史信道的样本统计信息计算得

到Rn，但假设一却并不总是成立。因为在现有的通信系统中，BS和用户是基于导频参考
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信号，如SRS和解调参考信号（Demodulation reference signal, DM-RS）等，来获得上下行

的估计信道。但这些参考信号并非每时每刻都发送，而是按照给定的导频图案（Pattern）

和密度占据部分时频资源发送。对那些未被插入导频的子载波信道，其估值一般只能通

过线性插值或外推等方法得到，这可能会导致有偏误差。不过在本章考虑的场景中，为

了使得建模形式更加简洁，我们认为用户端可以获得下行CSI的完美估计，BS已知估计信

道Ĥn,∀n和误差协方差矩阵Rn,∀n，且此时的信道误差主要来源于信道反馈过程中的量化
误差，因此假设一、二均得到满足。

基于上述假设，我们首先考察在非理想CSI时各流传输的平均可达速率，即

rn,l = EHn,e|Ĥn


log


1 + vHn,lH

H
n

(
L∑

j=1,j 6=l

Hnvn,jv
H
n,jH

H
n + σ2

nINr

)−1

Hnvn,l



∣∣∣Ĥn


 ,∀n, l,

(4.12)

其中，INr表示维度为Nr的单位阵。需要指出，由于对数函数和矩阵求逆操作的存在，上

式并没有一个简洁显式（Explicit）的期望表达式。因此，从实用的角度出发，我们一般会

取如下近似 [108]：

rn,l ≈ log


1 + vHn,lĤ

H
n

(
L∑

j=1,j 6=l

Ĥnvn,jv
H
n,jĤ

H
n + Jn + σ2

nINr

)−1

Ĥnvn,l


 ,∀n, l, (4.13)

其中Jn ∈ CNr×Nr表示由信道误差引起的额外干扰项，其具体表达式为

Jn = EHn,e

[
L∑

i=1

Hn,evn,iv
H
n,iH

H
n,e

]

=
L∑

i=1

(
vTn,i ⊗ INr

)
E
[
vec (Hn,e) · vec (Hn,e)

H
] (

vTn,i ⊗ INr
)H

=
L∑

i=1

(
vTn,i ⊗ INr

)
Rn

(
vTn,i ⊗ INr

)H
,

(4.14)

其中符号⊗表示克罗内克乘积。

基于此，在非理想CSI场景下，我们利用香农容量公式rn,l = log (1 + γn,l)将问题P ′B进
一步改写并简化为

PE : min
{V}

ψ(r) =
N∑

n=1

L∑

l=1

exp (−ern,l/λ)

s.t.
N∑

n=1

Tr
(
VH
n Vn

)
≤ P,

(4.15)

其中r = [r1,1, · · · , rn,l, · · · rN,L]T ∈ RNL×1表示各流信道的平均容量，rn,l由式(4.13)和(4.14)给

出。

61



浙江大学硕士学位论文 4 基于EESM准则的联合空频预编码及低MCS下增益空间探索

上式仍然是一个复杂的非凸问题，难以直接求解。下面，我们通过将原问题目标函数

逐步泰勒展开，设计一种迭代求解方法。具体来说，假设在第t次迭代时，我们得到原问题

的一组解为rt =
[
rt1,1, · · · , rtn,l, · · · , rtN,L

]T
，将目标函数在该点泰勒展开后得到

ψ(r) ≈ ψ
(
rt
)

+∇rψ
(
rt
)T ·

(
r − rt

)
, (4.16)

其中，∇rψ (rt)
T

= [−ρ1,1, · · · ,−ρn,l · · · ,−ρN,L] ∈ R1×NL表示目标函数在解rt处的梯度值

（为了书写简洁，我们在这里和下面推导中暂时省略上标t），且

ρn,l = (ern,l/λ) · exp (−ern,l/λ) . (4.17)

将上述展开代入式(4.15)后，我们得到在该步迭代中需要求解的子问题，可表示为

max
{V}

N∑

n=1

L∑

l=1

ρn,lrn,l

s.t.
N∑

n=1

Tr
(
VH
n Vn

)
≤ P,

(4.18)

这是一个形如加权和速率最大化的问题。由文献 [101]可知，它和另一类称为WMMSE的问

题等价。基于此，我们终于得到所需求解的转化问题PE,t，其数学表达式为

PE,t : max
{V,U,wn,l}

N∑

n=1

L∑

l=1

ρn,l (wn,len,l − logwn,l)

s.t.
N∑

n=1

Tr
(
VH
n Vn

)
≤ P,

(4.19)

其中wn,l > 0表示一个正的权重矢量，en,l定义为(n, l)子信道上接收信号的MSE，即

en,l , Esn,n,Hn,e

[
(ŝn,l − sn,l)(ŝn,l − sn,l)H

]

= EHn,e

[
(
1− uHn,lHnvn,l

) (
1− uHn,lHnvn,l

)H
+

L∑

j=1,j 6=l

uHn,lHnvn,jv
H
n,jH

H
n un,l + σ2

nu
H
n,lun,l

]

=
(

1− uHn,lĤnvn,l

)(
1− uHn,lĤnvn,l

)H
+ uHn,l

(
L∑

j=1,j 6=l

Ĥnvn,jv
H
n,jĤ

H
n + Jn + σ2

nINr

)
un,l.

(4.20)

对上述问题，我们遵循文献 [101]所提出的基于块坐标下降（Block coordinate descent,

BCD）的WMMSE迭代算法框架，逐步更新wn,l、vn,l和un,l。具体来说，算法分为以下三

个步骤：
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(1) 步步步骤骤骤1：：：更更更新新新wn,l

在给定vn,l和un,l时，en,l也由式(4.20)确定。此时容易看出，P ′B,t关于wn,l的子问题
是一个无约束凸优化问题。直接应用一阶最优性条件，可得:

wopt
n,l = e−1

n,l ,∀n, l. (4.21)

(2) 步步步骤骤骤2：：：更更更新新新vn,l

在给定un,l和wn,l时，关于vn,l的优化子问题如下

max
{V}

N∑

n=1

L∑

l=1

ρn,lwn,l (en,l)

s.t.
N∑

n=1

Tr
(
VH
n Vn

)
≤ P,

(4.22)

其中en,l由公式(4.20)给出。这是一个凸问题，可使用经典的凸优化方法求解。根据

一阶最优性条件，vn,l具有如下闭式解的形式

vopt
n,l =

(
L∑

l=1

ρn,lwn,l · ĤH
n un,lu

H
n,lĤn + Kn + µI

)−1

ĤH
n un,lρn,lwn,l,∀n, l, (4.23)

其中µ ≥ 0表示功率控制参数，可以通过二分搜索法确定以使得功率约束条件满

足；Kn与Jn有类似的形式，即

Kn =
L∑

i=1

ρn,lwn,l
(
uTn,i ⊗ INt

)
R̃n

(
uTn,i ⊗ INt

)H
, (4.24)

注意这里R̃n , E
[
vec(HH

n,e) · vec(Hn,e)
]
∈ CNtNr×NtNr与Rn有细微区别，但可由后

者通过简单行列变换得到。

(3) 步步步骤骤骤3：：：更更更新新新un,l

最后，在给定vn,l和wn,l时，使得en,l最小的即为经典的MMSE接收机，即

ummse
n,l =

(
ĤnVnV

H
n ĤH

n + Jn + σ2
nI
)−1

Ĥnvn,l, ,∀n, l. (4.25)

基于上述三个步骤循环迭代计算更新wn,l、vn,l和un,l，算法收敛后，即可找到问题PE,t的
一组驻点解（Stationary-solution）

{
w◦n,l,v

◦
n,l,u

◦
n,l

}
。

之后根据文献 [101]，计算此时各流子信道的容量，即r◦ =
[
r◦1,1, · · · , r◦n,l, · · · , r◦N,L

]T
，其

中r◦n,l = log
[(
emmse
n,l

)−1
]

= logw◦n,l，并按照

rt+1 = rt + αt
(
r◦ − rt

)
(4.26)
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更新rt+1。其中{αt}表示一个大于零的更新步长，可基于经典的非精确线搜索方法（如Armijo-

Goldstein准则 [109]等）确定。

最后，重新计算目标函数ψ(r)在新速率点rt+1处泰勒展开表达式，并按照式(4.19)构建

第t + 1次迭代的新的子问题PE,t+1，之后重复步骤1至3……反复执行上述过程直到结果收

敛，最终即可求得原问题PE的局部最优解。这里，我们不妨再回顾3.3.1小节中所提出的基

于SVD的功率权值优化方案。虽然它只是针对问题P ′B设计的一种近似解法，但可将其结果
作为E-S-WMMSE算法的一组较好的初始点，从而降低后续算法的迭代次数。

至此，我们已经完整介绍了所提出的E-S-WMMSE算法，为了更加清晰的表述上述算

法的实施过程，将其总结如下。

算法 3 E-S-WMMSE算法

输入: 估计信道 Ĥn；信道误差协方差矩阵Rn；学习步长 {αt}；
初始化: 通过求解式(4.10)所表述简单问题或基于其他先验信息获得r0

for t = 1, 2, · · · do

将rt代入式(4.17)并基于式(4.19)构造WMMSE问题PE,t
repeat

基于式(4.21)更新wn,l,∀n, l
基于式(4.23)更新vn,l,∀n, l
基于式(4.25)更新un,l,∀n, l

until WMMSE算法收敛

计算r◦、搜索步长αt并根据式(4.26)更新rt+1

end for

输出: 预编码V

4.3.3 算算算法法法收收收敛敛敛性性性分分分析析析

本小节将分析E-S-WMMSE算法的收敛性，并证明算法最终将收敛于问题PE的一个驻
点解，即满足卡罗需-库恩-塔克（Karush-Kuhn-Tucker, KKT）条件。

定理 1.（E-S-WEESM算法的收敛性定则）：E-S-WMMSE算法产生的任何一组极限点（limiting-

point）{r∗,V∗}都是原问题PE的一个驻点解。

上述定理是比较直观的，我们在此即给出证明。具体来说，为了证明上述定理，我们
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需要说明两件事实：1)算法可以收敛到可行集内的一组极限点{r∗,V∗}；2)极限点{r∗,V∗}满
足问题PE的KKT条件。

一方面，根据r的取值范围和式(4.17)中对原问题目标函数梯度的表述，不难发现ψ(r)关

于变量r的偏导是李普希茨连续的（Lipschitz-continuous-gradient）。因此，在采用基于Armijo-

Goldstein准则的线搜索方法来确定步长αt时，E-S-WMMSE算法总可以收敛至PE的一组极
限点{r∗,V∗} [109]。

另一方面，对任意一组极限点{r∗,V∗}，应用链式求导法则（Chain-rule），有

∂ψ (r∗)

∂vn,l
=

L∑

j=1

∂ψ (r∗)

∂rn,j
· ∂rn,j (V∗n)

∂vn,l
= −

∂
[∑L

j=1 ρ
∗
n,jrn,j (V∗n)

]

∂vn,l
(4.27)

成立。而这说明了这样一个事实：问题PE在极限点{r∗,V∗}处的KKT条件与权重为ρ∗n,l,∀n, l的
加权和速率问题(4.18)在极限点{V∗}处的KKT条件是等价的。文献 [101]已证明了WMMSE算

法可以求得问题(4.18)的一组驻点解。因此在极限点{r∗,V∗}处，PE同样满足KKT条件，上

述定理得证。

4.3.4 算算算法法法复复复杂杂杂度度度分分分析析析

本小节中，我们将分析E-S-WMMSE算法的计算复杂度。假设我们先通过求解式(4.10)所

表述的简单问题获得一组初始解，之后开始逐级构建并求解WMMSE问题PE,t，算法总体
的计算复杂度则由这两部分构成。

对问题(4.10)，我们利用凸优化工具箱CVX的内点法求解。其复杂度是关于自变量数

目的多项式函数，即需要约C1 , O(N3.5L3.5)数量级的浮点数运算。对每次构建的WMMSE问

题P ′B,t，其计算复杂度主要来源于wn,l、vn,l和un,l的迭代更新计算（基于Armijo-Goldstein等

准则搜索步长α的复杂度较之可以忽略不记）。这其中，式(4.23)和(4.25)中所涉及的矩阵求

逆运算和包括矩阵克罗内克积在内的一系列矩阵乘法运算又占主导。具体来说，对vn,l,∀n, l的
每次更新，需要C2 , O (N ·N3

t +NL ·N2
t Nr)量级的浮点数运算；对un,l,∀n, l的每次更新，

则需要C3 , O (N ·N3
r +NL ·N2

rNt)量级。

综上分析，E-S-WMMSE算法所涉及的总体浮点数运算约为C , C1 + I1I2 (C2 + C3)数

量级，其中I1和I2分别表示算法3中两层循环的迭代次数。可以看出，在问题规模N、L、

Nt和Nr既定时，选取好的迭代起始点可以有效地降低算法后续的计算复杂度。

4.4 仿仿仿真真真结结结果果果与与与分分分析析析

本章节，我们将搭建符合LTE规范的链路级仿真系统来比较所提出的联合空频域E-S-
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WMMSE预编码方案和现有的几种功率分配基线方案在低MCS下的BLER性能。信道模型

采用现有3GPP协议规定的CDL-B信道 [88]，部署为均匀平面天线阵列（Uniform planar array,

UPA）。其他系统参数总结于表(4.1)中。

表 4.1 系统和信道仿真参数设置

名名名称称称 设设设置置置

信道模型 CDL-B

用户移动速度 3km/h

发送天线数 32

发送天线阵列 水平8-垂直4

接收天线数 4

天线是否极化 发送正交极化

载波频率 3GHz

DS 1us

RB数目 120

子帧数目 500

子载波间隔 30kHz

MCS 1, 3

用户传输流数 2, 4

对于基线预编码方案，我们假设它们都是采取4.3.1章节中提到的基于估计信道SVD分

解和功率权值分配的预编码方案。具体地，本章采取最常使用的等功率分配（Equal power

allocation, EPA）和使得互信息最大的注水（WF）法作为两种主要基线方案。同时为了更

细致的比较，我们还采取了一种称为等互信息（Equal mutual information, EMI）的功率权

值分配方案。EMI的思想与WF正好相反，它倾向于为质量较差（好）的子信道分配更多

（少）的功率，从而保证式(4.3)中各子信道的接收信噪比完全相同，即γn,l = γi,j,∀(n, l) 6=
(i, j)。

4.4.1 蒙蒙蒙特特特卡卡卡洛洛洛仿仿仿真真真测测测试试试

在正式比较所提方案与基线的BLER性能之前，我们先通过蒙特卡洛仿真实验验证本

章节提出的基于EESM准则优化BLER性能的合理性。具体来说，我们首先随机产生若干组

组合系数[α1, α2, α3]，将上述提到的三种基线功率分配方案pEPA、pWF和pEMI线性组合得到

的新的混合功率分配（Hybrid power allocation, HPA），即

pmHPA = αm1 pEPA + αm2 pWF + αm3 pEMI, (4.28)
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其中上标m表示实验序号。对任意一次实验m，都有αmi ≥ 0, i = 1, 2, 3和αm1 +αm2 +αm3 = 1。

之后，我们计算每次HPA方案在式(4.10)所表述的EESM准则下的目标函数值J，并比

较它和实际BLER仿真结果之间的对应关系。如表(4.2)和图(4.2)所示，它们分别记录了不

同发送信噪比下10次典型的混合功率分配实验的EESM目标函数值和BLER结果。

表 4.2 各次混合功率分配方案的EESM目标函数值

混混混合合合功功功率率率分分分配配配实实实验验验 -3.6dB时时时的的的J -3.4dB时时时的的的J -3.2dB时时时的的的J -3.0dB时时时的的的J

HPA1 0.7745 0.7652 0.7564 0.7471

HPA2 0.7978 0.7885 0.7792 0.7694

HPA3 0.8248 0.8155 0.8062 0.7964

HPA4 0.8490 0.8397 0.8304 0.8211

HPA5 0.8755 0.8671 0.8583 0.8490

HPA6 0.9015 0.8932 0.8848 0.8760

HPA7 0.9243 0.9164 0.9085 0.9006

HPA8 0.9588 0.9523 0.9457 0.9388

HPA9 0.9857 0.9802 0.9746 0.9685

HPA10 1.0164 1.0118 1.0071 1.0025

-3.7 -3.6 -3.5 -3.4 -3.3 -3.2 -3.1 -3 -2.9
SNR (dB)

10-1

100

B
LE

R

MCS1-Layer2

HPA1
HPA2
HPA3
HPA4
HPA5
HPA6
HPA7
HPA8
HPA9
HPA10

图 4.2 各次混合功率分配方案的BLER性能

可以看出，对不同混合功率分配方案，EESM目标值与BLER结果有很强相关性。具体

表现为，J值越低的混合功率分配方案，实际BLER性能越优。这说明EESM准则在此种信

道仿真条件下是BLER指标的一个合适的度量准则。4.2章节提出的基于EESM目标函数最
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小化优化得到的功率分配或预编码结果应该是该信道、传输条件下的近似优异解。

4.4.2 理理理想想想CSI场场场景景景下下下BLER性性性能能能比比比较较较

-4.2 -4 -3.8 -3.6 -3.4 -3.2 -3 -2.8 -2.6
SNR (dB)

10-2

10-1

100
B

LE
R

MCS1-Layer2

EPA
WF
EMI
E-S-WMMSE

图 4.3 双流MCS1传输时各方案的BLER性能

图(4.3)比较了理想CSI场景下，在MCS为1、两流传输下各功率分配方案的BLER性能。

此时可以看到，在三种基线方案中，WF性能最优优，EPA和EMI表现较差。在BLER为0.1左

右时，所提E-S-WMMSE方案相较最优基线WF领先发送功率增益约0.2dB。

同时，在发送功率为-3.4dB时，四种方案关于式(4.10)的目标函数值分别为JEMI=0.8568、

JEPA=0.7478、JWF=0.6875和JE-S-WMMSE=0.6827。也可以发现其大小关系与BLER性能的对应

相关性，即目标函数值J越大的功率分配方案对应BLER性能越差。

4.4.3 非非非理理理想想想CSI场场场景景景下下下BLER性性性能能能比比比较较较

图(4.4)比较了在BS端信道误差MSE（Channel error MSE, CEM）为5dB时的各方案BLER性

能。这里CEM定义为10 log10 (E (‖Hn‖2
F ) /E (‖Hn,e‖2

F ))，其中下标F表示矩阵Frobenius范数。

可以看出，在MSE为5dB时，E-S-WMMSE方案相较最优WF基线方案的增益也大约为0.2dB，

与理想CSI场景下几乎一致。这表明BS端信道的理想与否可能不是限制此场景下增益空间

的主要原因。另外，同时比较图(4.4)和图(4.3)，可发现虽然各种方案在非理想CSI下的BLER性

能均有一定的劣化，但所造成的等效发送功率损失并不大，仅有1dB左右。其原因即是前

文所提到的低MCS和码率下BLER-SNR曲线展现的“瀑布效应”。
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图 4.4 信道CEM5dB且双流MCS1传输时各方案的BLER性能

4.4.4 其其其他他他场场场景景景下下下增增增益益益空空空间间间的的的探探探索索索

为了进一步探索所提方案相较基线可能实现的BLER性能增益，我们在理想CSI场景下

又分别增大发送数据流和MCS阶数后进行测试。BLER性能结果如图(4.5)和图(4.6)所示。
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MCS1-Layer4

EPA
WF
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图 4.5 四流MCS1传输时各方案的BLER性能

可以看到，在增大到四流并发传输后，EPA和EMI基线方案的性能恶化非常严重，只

有WF基线方案继续保持较好的性能。但此时所提方案相较WF的BLER性能增益几乎不变，

仍只有0.2dB左右。但当MCS增大为3后，性能增益空间变大，达到了0.4dB。这间接说明了

限制E-S-WMMSE算法取得增益的主要原因是较低的MCS。这也意味着，在本章考虑的信
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图 4.6 双流MCS3传输时各方案的BLER性能

道条件和低MCS传输场景下，相较WF基线可挖掘的BLER性能增益空间已经不大了，可能

至多也只有0.2dB至0.4dB的发送功率增益提升。

4.5 本本本章章章小小小结结结

本章中，我们考虑了一种称为远距覆盖增强通信场景下的下行预编码设计问题。该

类场景重点关心如何在低MCS下设计以BLER为性能指标的下行预编码方案。由于BLER是

一个与MCS、码率和信道编码方式等诸多实际链路参数有关的复杂函数，因此原编码系

统BLER优化问题是极难直接解决的。为了克服这个困难，我们引入链路分析和评估中常

用的ESM方法，首先基于EESM准则将原本复杂的编码系统BLER优化问题转化为无编码

系统中针对所选度量函数的优化问题。对转化后仍然非凸的问题，我们在非理想CSI场景

下设计了一种基于逐级迭代的E-S-WMMSE算法来有效寻找目标函数的局部最优解。E-S-

WMMSE算法通过将转化问题泰勒展开，在每一次迭代中构造一个形如加权和速率最大

化的子问题，并利用经典的WMMSE算法求解。另外，在理想CSI下，我们也设计了只考

虑功率权值优化的低复杂度SVD预编码方案。为了验证方案的合理性，我们搭建了符合

协议标准的链路级仿真平台，首先基于蒙特卡洛实验证明了EESM度量准则对刻画此场景

下BLER性能的准确性。之后，我们在理想CSI和非理想CSI两种场景下比较了所提方案和

几种基线方案的BLER性能，并通过改变传输流数目和MCS阶数进一步探索了所考虑场景

下的增益空间。仿真结果既证明了所提E-S-WMMSE算法的有效性，同时也为工业界评估

此场景下可能的性能增益提供了详实的理论和数据指导。
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5.1 研研研究究究动动动机机机和和和主主主要要要成成成果果果

对于MU-MIMO的下行传输系统，虽然下行预编码或功率分配的主要设计目标是为了

获得更高的频谱效率以最大化小区容量。但在5G和B5G系统中，仍有一类特殊业务对传输

时延和服务的可靠性非常敏感。这类业务场景称为URLLC，包括如交通安全、自动控制、

物联网（Internet of things, IoT）和移动边缘计算（Mobile edge computing, MEC）等诸多服

务实例 [110]。因此，为了支持这些时延感知（Delay-aware）敏感的应用服务，考虑时延约

束下最优的功率控制技术是至关重要的。

然而，目前的大部分工作基本都只考虑了短期（Short-term）时延约束下的功率控制或

资源管理策略，即假设系统会在一个信道相关时间（Channel-coherence-time）间隔内完成

所有的数据传输 [111,112]。但在实际系统中，由于经常发生的信道深衰落（Deep-fading）效

应和有限的计算资源，这种假设在实际中通常是很难满足的。因此，考虑一个系统的长期

（Long-term）平均时延性能对于评估5G/B5G场景下的诸多低时延应用是至关重要的。对这

类问题，文献 [113]采取了一种李雅普诺夫（Lyapunov）优化方案来解决系统的长期时延约

束问题，但其只能保证传输队列的稳定性。文献 [114]通过将动态规划（Dynamic program-

ming, DP）中的相对值迭代和一个虚拟连续时间系统相结合，提出了一种时延约束的传输

策略。但这种方案高度依赖其考虑问题的特殊结构，难以推广至一般问题。

综合来看，这类长期时延约束下的功率控制策略设计问题困难的原因主要来源于以下

两个方面：

(1) 问问问题题题的的的马马马尔尔尔可可可夫夫夫性性性：：：这类问题涉及到一个受约束的马尔可夫决策过程（Constrained

Markov decision process, CMDP）[115]。由于无法获得整个时间尺度上全部信道状态

信息和数据到达速率信息，而且当前的决策会影响未来系统的状态，因此传统的

基于DP的方法实际上是无法有效求解的 [116]。

(2) 状状状态态态和和和求求求解解解空空空间间间维维维度度度大大大：：：近些年，虽然受约束强化学习（Constrained deep rein-

forcement learning, CDRL）技术的巨大进步为解决CMDP问题提供了可行的指导方
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法，但现有的基于DNN的主流CRL方法，如受约束决策优化（Constrained policy

optimization, CPO） [117]等，都几乎无法适用于实际系统。主要的原因是这些方法

的在线更新往往需要大量的实时数据样本和较高的迭代计算开销，而这在实际通

信系统中几乎是无法实现的。

因此在本章中，我们将考虑了一个包含动态队列的下行MU-MIMO系统，设计了一种

基于RZF预编码方法的功率控制策略 [92]，用以解决在满足各用户长期平均时延约束下的长

期平均发送功率最小化的问题。为了解决传统的CDRL算法更新计算复杂度高、对在线样

本需求量大等缺陷，我们提出了一种称为逐级凸近似策略优化（Successive convex approxi-

mation policy optimization, SCAPO）的CDRL算法框架。所提算法通过将原问题中复杂的目

标和约束函数转化为其对应的凸代理（Surrogate）函数，从而在每次迭代中只需求解一个

凸优化问题，降低了更新计算复杂度。同时，在每次更新中，所提算法可以重用旧的样本

数据，只需要少数的在线新样本即可完成训练，因而是数据有效（ Data-efficiency）的。需

要指出，我们在本章中通过假设RZF预编码从而只考虑优化功率权值的分配策略，这不仅

是为了在性能和计算复杂度中进行权衡，更重要的是为了实现更快的网络收敛速度，这对

实际通信系统是至关重要的。

本章的剩余结构安排如下：第二子章节将介绍系统模型和所考虑的CMDP问题；第三

子章节会详细介绍所提出的SCAPO算法；第四子章节将基于仿真实验比较所提算法和几种

基线CDRL方案在功率消耗、长期时延和收敛速度等性能上的优劣；最后总结本章内容。

5.2 系系系统统统模模模型型型和和和问问问题题题建建建模模模

Power Control 

Policy

QSI CSI

gNB

UE1

UE2

UE3

BWP

frequency

timeslot

UEK

slot

The stored 2T experiences at the BS

Use one trajectory with T experiences 

to estimate

图 5.1 包含动态队列的下行MU-MIMO系统
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5.2.1 MU-MIMO系系系统统统传传传输输输模模模型型型

如图(5.1)所示，本章节我们将考虑一个MU-MIMO下行宽带传输系统。部署Nt根天线

的中心BS将为K个单天线用户提供传输服务，记用户集合为K。系统可用的带宽记为B。
为了方便说明，我们假设信道具有块衰落特性，且在每个TTI内保持不变。更具体的，对

用户k来说，假设其在第n个载波上的信道hHk,n ∈ C1×Nt符合广泛使用的Saleh-Valenzuela多

径信道模型 [90]，即

hTk,n =

√
Nt

Mk

Mk∑

m=1

βm,ke
−j2πτm,kfnak (ϕm,n,k) , (5.1)

其中Mk是用户k信道中可分辨的径数；βm,k和τm,k分别为第m根径的复增益和时延；ϕm,n,k定

义为

ϕm,n,k =
fn
c
d sin θm, (5.2)

表示第n个载波的空间指向。上式中，θm表示第m根径的离开角信息；fn表示第n个子载波

的频率；d定义为天线间隔，实际中一般为载波波长的的一半，即d = c/2fc（c表示光速）。

在本章中，我们假设系统是窄带且信道是平衰落的（Flat-fading），即B � fc，fn与中心频

率fc近似相同。因此我们省略表示子载波的下标n，有ϕm,k ≈ 1
2

sin θm,k。最后，ak (ϕm,k)是

与ϕm,k对应的阵列响应矢量。若假设天线阵列是ULA的，则有ak (ϕm,k) = 1√
Nt
e−j2πϕm,kpak，

其中pak =
[
−Nt−1

2
,−Nt+1

2
, . . . , Nt−1

2

]
[91]。

因此记H = [h1, . . . ,hK ]H ∈ CK×Nt表示系统的全局CSI，且由BS完美已知。在下行传

输阶段，BS采取基于RZF的预编码方法 [92]。具体地，定义V = [v1, . . . ,vK ] ∈ CNt×K表示

发端预编码矩阵，其数学表达式为

V = HH
(
HHH + αZI

)−1
Λ1/2, (5.3)

其中αZ是一个正则化因子；Λ1/2 = diag
(
‖v1‖−1 , · · · , ‖vK‖−1)是一个能量归一化对角矩

阵，vk表示矩阵V , HH
(
HHH + αZI

)−1
的第k列。因此，用户k的下行传输速率可以表示

为

Rk = B log2

(
1 +

pk
∣∣hH

k vk
∣∣2

∑
j 6=k pj |hH

k vj|2 + σ2
k

)
,∀k, (5.4)

其中pk、vk ∈ CNt×1和σ2
k分别表示各用户的发送功率、预编码矢量和噪声能量。

5.2.2 动动动态态态队队队列列列模模模型型型

在本章考虑的系统中，定义系统的最小的时间粒度是持续时间为τ的1个时隙（Slot）。

在第t个slot内，BS为所有用户维持一个动态数据队列Qk(t),∀k ∈ K用以处理各种突发流量
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业务。记Q(t) = [Q1(t), . . . , QK(t)]T ∈ RK为系统的全局队列状态信息（Queue state infor-

mation, QSI）也由BS完美已知。

对用户k来说，其数据队列的Qk(t)的动态变化模型为

Qk(t) = [Qk(t− 1) + Ak(t)τ −Rk(t)τ ]+ ,∀k ∈ K, (5.5)

其中[x]+ , max{0, x}；Ak(t)表示第t个slot内用户k的数据包到达速率。本章中，假设它服

从平均到达速率为λk的经典泊松到达分布，即E [Ak] = λk。根据Little’s Law原理 [118]，此时

用户k的传输时延可以表示为Qk(t)/λk。

5.2.3 功功功率率率控控控制制制策策策略略略和和和CMDP问问问题题题建建建模模模

在本章中，我们的目标是获得一个控制策略，用以解决在满足各用户长期平均时延约

束下的长期平均发送功率最小化的问题，如图(5.2)所示。控制策略的输入是每个slot系统的

全局状态（State）信息st = {Q(t),H(t)}，输出的动作（Action）是包含功率分配和正则化

因子的控制策略at =
{

p(t) , [p1(t), . . . , pK(t)]T ∈ RK , αZ(t)
}
，即

at = πθ (st) , (5.6)

这里下标θ表示π是由参数θ（如DNN网络参数）所控制的参数化策略。其中状态和动作空

间维度分别为

dim (st) = K︸︷︷︸
QSI

+ 2KNt︸ ︷︷ ︸
CSI

,

dim (at) = 1︸︷︷︸
αZ

+ K︸︷︷︸
pk

.
(5.7)

在第t个slot，定义Ck (st, at) = Qk(t)/λk, k = 1, . . . , K表示各用户的传输时延；C0 (st, at) =
∑

k∈K pk(t)表示系统的发送功率消耗；因此，我们的目标是通过求解形如下式CMDP问题

来找到合适的控制参量θ，即

PC : min
θ∈Θ

J0 (θ) , lim
T→∞

1

T
E

[
T∑

t=1

∑

k∈K

pk(t)

]

s.t. Jk (θ) , lim
1

T
E

[
T∑

t=1

Qk(t)

λk

]
− ck 6 0,∀k ∈ K,

(5.8)

其中Θ ⊆ Rnθ表示参数空间，nθ是其维度；c1, . . . , cK表示各用户能容许的平均最大等待时

延。

一般来说，问题PC较难直接求解，因为系统的状态分布会随着控制策略πθ的更新而变
化。这种非平稳的状态分布使得长期时延约束较难满足。在下一章节，我们设计了一种称
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为SCAPO的CDRL算法来求解CMDP问题PC。其优点是在线更新的复杂度低且只需要相对
较少的在线样本，因此是数据有效的。

Power Control 

Policy

QSI CSI

gNB

UE1

UE2

UE3

BWP

frequency

timeslot

UEK

slot

The stored 2T experiences at the BS

Use one trajectory with T experiences 

to estimate

图 5.2 功率控制策略

5.3 SCAPO算算算法法法

本小节将针对问题PC设计一种计算复杂度低且数据有效的SCAPO算法。SCAPO的核

心思想通过将原问题PC中复杂的目标和约束函数替换为对应的凸代理函数簇，进而在每
次迭代中构建针对目标或可行解的优化问题来实现参数θ的更新。

5.3.1 算算算法法法总总总体体体框框框架架架

具体来说，在第t次迭代中，SCAPO首先将原问题的PC中的目标函数J0 (θ)和约束函

数Jk (θ) , k = 1, . . . , K替换为它们对应的代理函数J̄ tk (θ) , k = 0, . . . , K。代理函数J̄ tk (θ)可

以视为是利用Jk (θ)在第t次迭代参数值θt处的一阶信息而构造的一系列凸近似函数，其数

学表达式为

J̄ tk(θ) = Ĵ tk +
(
ĝtk
)T (

θ − θt
)

+ ςk
∥∥θ − θt

∥∥2

2
, k = 0, . . . , K, (5.9)

其中ςk > 0是用来保证函数凸性的正常数； Ĵ tk ∈ R和ĝtk ∈ Rnθ分别是当前迭代下对函数

值Jk(θ)和其梯度∇θJk(θ)的估值，其更新表达式为

Ĵ tk = (1− αt) Ĵ t−1
k + αtJ̃

t
k,

ĝtk = (1− αt) ĝt−1
k + αtg̃

t
k,

(5.10)
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其中{αt}是一个递减序列；J̃ tk和g̃
t
k是在第t次迭代中基于新的样本对函数和其梯度的估值，

其具体形式将在下一小节中介绍。

基于每次迭代构建的代理函数J̄ tk (θ) , k = 0, . . . , K，算法首先求解关于PC的一个凸近
似优化问题，即

PO : θ̄t = arg min
θ∈Θ

J̄ t0(θ)

s.t. J̄ tk(θ) ≤ 0, k = 1, . . . , K.

(5.11)

注意PO并不总是可解的。如其不可解，则通过求解下述问题来获得θ̄t：

PF : θ̄t = arg min
θ∈Θ,x

x

s.t. J̄ tk(θ) ≤ x, k = 1, . . . , K,

(5.12)

其物理意义是最小化约束违反（Violation）值。

上述两个问题可以通过拉格朗日对偶（Lagrange-dual）等方法求解。在给定θ̄t结果后，

参数θ的更新公式为

θt+1 = (1− βt) θt + βtθ̄
t, (5.13)

这里{βt}也是一个递减序列。一般取αt = t−κ1和βt = t−κ2，其中κ1 ∈ (0.5, 1)，κ2 ∈ (0.5, 1]且κ1 <

κ2。上述SCAPO的运行过程总结于算法4中。

算法 4 SCAPO算法
输入: 递减序列αt和βt；状态空间维度ns和动作空间维度na；

初始化: 策略参数θ0 ∈ Θ；基于状态预测动作的DNN网络；样本数据存储器ps

for t = 0, 1, · · · do

在策略πθt下在线采样数据ζ
n
t，并更新存储器ps

基于式(5.16)和(5.19)分别更新函数J̃ tk和梯度g̃
t
k, k = 0, . . . , K

基于式(5.9)和(5.10)更新代理函数J̄ tk(θ), k = 0, . . . , K

if式(5.11)所表述的问题PO有可行解 then

求解PO来获得θ̄t

else

求解式(5.12)所表述的问题PF来获得θ̄t

end if

根据式(5.13)更新θt+1

end for
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5.3.2 代代代理理理函函函数数数的的的构构构造造造方方方法法法

由公式(5.9)和(5.10)可知，代理函数J̄ tk(θ)每次更新需要基于新的函数J̃
t
k和其梯度信息

估计值g̃tk。SCAPO算法提出了一种通过重用少量旧样本的数据有效的估计方法。具体来

说，BS的代理（Agent）会保存最近经历的2T个slot的样本轨迹（Trajectory）ps，即

ps = {ζt−2T+1, . . . , ζt−T+1, . . . , ζt} , (5.14)

其中ζt , {st, at, {C ′k (st, at)}k=0......K}且

C ′k (st, at) =





∑
i∈K pi(t), if k = 0,

Qk(t)
λk
− ck, if k = 1, . . . , K.

(5.15)

基于上述的累计样本，第t次迭代时J̃ tk的更新将通过简单的样本平均方法得到，即

J̃ tk =
1

2T

2T∑

l=1

C ′k (st−2T+l, at−2T+l) , k = 0, . . . , K, (5.16)

同时根据著名的策略梯度理论（Policy-gradient-theorem） [119]，其梯度∇θJk(θ)由公式

∇θJk(θ) = E
s∼Pπθ , a∼πθ(·|s)

[Qπθ
k (s, a)∇θ log πθ(a | s)] (5.17)

所表征，其中Pπθ是系统在策略πθ下达到的稳定状态。同时定义

Qπθ
k (s, a) = E

ps∼πθ

[
∞∑

l=0

(C ′k (sl, al)− Jk(θ)) | S0 = s, A0 = a

]
(5.18)

表示以S0 = s和A0 = a为起始，在策略πθ下的Q值（Q-value）函数。因此，同样基于平均

采样的方法，g̃tk的计算方法为

g̃tk =
1

T

T∑

l=1

Q̂t−2T+l
k (st−2T+l, at−2T+l)∇θ log πθt (at−2T+l | st−2T+l) , (5.19)

其中

Q̂t−2T+l
k (st−2T+l, at−2T+l) =

T−1∑

l′=0

(
C ′k (st−2T+l+l′ , at−2T+l+l′)− Ĵ tk

)
(5.20)

表示从以st−2T+l和at−2T+l为起始，延续T个slot的样本轨迹中得到的Q-value估值，如图(5.3)所

示。

可以看出，式(5.16)和(5.19)所表述的更新过程只需要基于系统新采集的2T个样本并通

过简单的平均运算即可实现，因此是一种低成本且数据有效的更新方法。
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图 5.3 Q-value的估计方法

5.3.3 参参参数数数化化化的的的策策策略略略方方方法法法

本小节将介绍参数化的策略πθ实现方法。具体来说，为了兼顾策略的探索（Exploration

）和利用（Exploitation）功能，我们采取广泛应用的高斯策略（Gaussian-policy）方法 [120]，

即

πθ(a | s) = (2π)−
na
2

na∏

i=1

σ′i exp

(
−

na∑

i=1

(ai − µiθ′(s))
2

2σ′2i

)
, (5.21)

其中na定义为动作空间的维度，由式(5.7)所给定；ai表示动作向量的第i个元素；策略的参

数θ包括用于预测动作均值的DNN网络本身参数θ′和高斯策略下的标准差σ′i, i = 1, . . . , na。

因此σ′i作为参数的一部分控制策略探索的程度。特别的，当σ
′
i → 0,∀i时，高斯策略将退化

成完全确定性策略 [121]。

5.3.4 算算算法法法的的的收收收敛敛敛性性性分分分析析析

本小节，我们将给出SCAPO算法的一般收敛性证明。我们将证明在满足一定假设下，

对形如下式的一般CMDP问题PG，SCAPO算法都可以收敛至其KKT点。

PG : min
θ∈Θ

J0(θ) , lim
T→∞

1

T
E

ps∼πθ

[
T−1∑

t=0

C0 (st, at)

]

s.t. Ji(θ) , lim
T→∞

1

T
E

ps∼πθ

[
T−1∑

t=0

Ci (st, at)

]
− ci ≤ 0, i = 1, . . . ,m.

(5.22)

对问题PG，我们作出以下假设：

假设 1. （对问题PG的假设）

1. 参数空间Θ ⊆ Rnθ（nθ > 0）是紧（Compact）且凸（Convex）的。

2. 状态空间S ⊆ Rns（ns > 0）和动作空间A ⊆ Rna（na > 0）都是紧集。
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3. 对任意的Ci, i ∈ 0, . . . ,m，函数列Ji(θ)的一阶和二阶偏导都是一致有界（Uniformly-

bounded）的；且πθ关于θ的函数满足李普希茨连续（Lipschitz-continuous）。

4. 存在常数mc > 0和ρ ∈ (0, 1)，使得

sup
s∈S
‖P (St | S0 = s)−Pπθ‖TV ≤ mcρ

t,∀t ≥ 0 (5.23)

成立。其中Pπθ是在策略πθ下达到的稳定状态分布；且

‖µ− ν‖TV =

∫

s∈S
|µ(ds)− ν(ds)| (5.24)

定义为概率密度分布函数µ和ν之间的总变差（Total-variation）距离。

我们想强调的是，假设1的第3点在DRL算法的收敛性证明中是经常用到的 [122]；第4点

是说明系统在策略πθ下达到的平稳状态分布与起始状态是无关的，这也是经常用到的渐进

假设 [120]。在本章考虑的问题中，取C0 (st, at) ,
∑

k∈K pk(t)和Ci (st, at) , Qi(t)/λi, i =

1, . . . , K，满足假设1。同时，对式(5.10)和(5.13)中的更新步长αt和βt，我们也有如下假设：

假设 2. （对步长αt和βt的假设）

1. αt → 0；对κ ∈ (0, 1)，有 1
αt
≤ O (tκ)；

∑
t αtt

−1 < ∞；∑t αt

(
log2 t

∑t
t′=t−log t βt′

)
<

∞；∑t (αt)
2 <∞。

2. βt → 0；
∑

t βt =∞；∑t (βt)
2 <∞。

3. limt→∞ (βt/αt) = 0。

在本章中，我们取αt = t−κ1和βt = t−κ2（其中κ1 ∈ (0.5, 1)，κ2 ∈ (0.5, 1]且κ1 < κ2），

亦满足假设2。基于此，我们给出如下引理。

引理 1. （估值函数的渐进一致性）：对任意i ∈ {0, . . . ,m}，SCAPO算法产生的估值函数满

足

lim
t→∞

∣∣∣Ĵ ti − Ji
(
θt
)∣∣∣ = 0, (5.25a)

lim
t→∞

∥∥ĝti −∇Ji
(
θt
)∥∥

2
= 0. (5.25b)

基于上述引理，考虑一个收敛于极限点θ∗的子序列{θtj}∞j=1，该更新过程获得的收敛代

理函数J̆i (θ) , limj→∞ J̄
tj
i (θ),∀i自然满足

∣∣∣J̆i (θ∗)− Ji (θ∗)
∣∣∣ = 0,

∥∥∥∇J̆i (θ∗)−∇Ji (θ∗)
∥∥∥

2
= 0.

(5.26)
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最后，我们作出关于收敛代理函数的斯莱特（Slater）条件假设：

假设 3. （Slater条件假设）问题PG的所有约束函数在极限点θ∗处满足slater条件，即存在一

个绝对可行点θ ∈ relintΘ，使得J̆i (θ) < 0,∀i ∈ {1, . . . ,m}。

这也是KKT条件证明过程中的一项常用约束假设条件 [123]。基于引理1和假设3，我们

给出SCAPO算法的收敛性定理。

定理 2.（SCAPO算法的收敛性定则）：在满足假设1和2时，对SCAPO算法由可行起始点θ0出

发并以足够小的初始步长β0产生的迭代序列{θt}∞t=1，满足假设3的每个极限点θ∗都是原问

题PG的一个驻点解，即KKT条件成立。

引理1和定理2的证明详见附录A和B。

5.4 仿仿仿真真真结结结果果果与与与分分分析析析

本章节中，我们将基于Saleh-Valenzuela信道模型搭建仿真系统，比较所提SCAPO算法

和其它几种CDRL算法的性能，包括发送功率消耗和时延约束的满足情况。具体的系统和

信道参数详见表(5.1)。

表 5.1 系统和信道参数设置

名名名称称称 设设设置置置

信道模型 Saleh-Valenzuela

用户数 4, 8

散射路径数 4

载波频率 3GHz

带宽 10MHz

天线阵列 ULA

发送天线数 8, 16

路径增益 -10dB到10dB间均匀分布

噪声功率密度 -100dBm/Hz

包到达平均速率 10Mbit/s

在本章中，我们选择两个经典的CDRL算法，即拉格朗日近端策略优化（Proximal pol-

icy optimization, PPO）算法 [124]和CPO算法 [117]，作为两个主要的基线方案。另外，我们
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也用等功率分配和渐进最优的正则化因子αZ = σ2/p作为RZF预编码的另一种基线方案，

这里σ2和p分别是各用户的噪声方差和发送功率。对所提出的SCAPO算法，我们假设BS在

线样本数据存储器ps的空间是2T=3000个。在每次更新时，使用新加入的100个数据样本

（Batch-size）和旧的2900个样本计算。同时为了更详尽地比较方案性能，我们还设置了两

个对照方案，即SCAPO2和SCAPO3，它们不重用旧数据而分别基于新加入的1000和3000个

新样本进行更新。需要指出，额外设置这两个对照方案是为了更好的对照性能，实际通信

系统中往往无法为每次更新提供如此多的在线样本。

图(5.4)和图(5.5)展示了在用户数为4，发送天线数为8的场景下的学习曲线。可以看出

所提出的SCAPO算法相较PPO-Lagrangian和CPO基线均有明显的性能优势，能以较低的传

输功率满足平均时延约束。同时也能看出，SCAPO算法的收敛速度相较其余基线方案也更

优。特别地，在与其他两种SCAPO对照基线（SCAPO2和SCAPO3）相比时，标准SCAPO方

法（SCAPO1）可以实现基本与SCAPO3方案类似的性能表现和收敛速度。这也证明了我们

方法具有在线样本数据需求少、计算复杂度低的优势。deviations σ
′
i, i = 1, . . . , na of each action dimension. Given

a state s, we sample an action a from the Gaussian distribution
πθ (·|s), which can achieve certain degrees of exploration.
Note that under mild conditions, the Gaussian policy can also
approach to a deterministic policy as σ

′
i → 0,∀i [17].

We adopt a three-layer fully-connected neural network
(whose parameter is θ

′
) to infer the mean value of action.

The activation functions of two hidden layers are both Tanh
functions, while the activation function of output layer is
Sigmoid function. The state information st is flattened as a
vector to be the input of the neural network. Specifically, each
state in the batched data is vectorized as

[Vec (< (H)) ,Vec (Im (H)) ,Q] .

IV. SIMULATION RESULTS

We adopt a geometry-based channel model as in [18]
with a half-wavelength spaced uniform linear array (ULA)
for simulations. The channel vector of user k can be
expressed as hk =

∑Np
i=1 ᾱk,ia (ϕk,i), where a (ϕ) =[

1, ejπ sin(ϕ), . . . , ej(Nt−1)π sin(ϕ)
]T

is the array response vec-
tor, Np is the number of scattering paths, ϕk,i’s are angles
of departure (AoD) which are Laplacian distributed with an
angular spread σAS = 5 and ᾱk,i ∼ CN

(
0, σ̄2

k,i

)
, σ̄2

k,i’s
are randomly generated from an exponential distribution and
normalized such that

∑Np
i=1 σ̄

2
k,i = gk, and gk represents

the path gain of user k. The path gains gk’s are uniformly
generated between -10 dB and 10 dB and the number of
scattering paths for each user is Np = 4. As similar to [19],
we set the bandwith B = 10 MHz, the duration of one time
slot τ = 1 ms, the noise power density -100 dBm/Hz and
the arrival data rate Ak,∀k being uniformly distributed over
[0, 20] Mbit/s.

We adopt the advanced CDRL algorithms, proximal pol-
icy optimization-Lagrangian (PPO-Lagrangian) [8] and con-
strained policy optimization [9], as baselines to compare with
the proposed SCAPO. Moreover, we also compare with the
RZF precoding with equal power allocation and the asymp-
totically optimal regularization factor αZ = σ2

p , where σ2 is
the noise power and p is the power equally allocated to each
user. For SCAPO, we maintain the storage of 2T = 3000
experiences and the number of newly added data (batch size)
at each iteration is 100. To demonstrate the effect of reusing
old experiences, we also simulate the SCAPO with the number
of newly added data (batch size) is 1000 and 3000 at each
iteration, but without storing previous data samples. The sizes
of two hidden layers of the neural network are both 128. The
constants in the surrogate problems are ςk = 1,∀k, and the
step sizes are αt = 1

t0.6 and βt = 1
t0.8 .

Fig. 4 and Fig. 5 illustrate the average power consumption
and the average delay per user when the number of antennas
Nt = 8 and 16, and the number of users K = 4 and 8, re-
spectively. It can be seen from them that the proposed SCAPO
can significantly reduce the power consumption while meeting
the delay constraint, compared with the PPO-Lagrangian and
CPO. This is because the feasible update in the SCAPO
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Fig. 4: The number of antennas Nt = 8 and the number of users K =
4. (a) The learning curve of power consumption. (b) The learning
curve of average delay per user.

can effectively draw back the iteration point from infeasible
region to feasible region. Compared with the SCAPO’s without
reusing previous experiences (SCAPO 2 and SCAPO 3), the
standard SCAPO (SCAPO 1) can achieve almost the same
convergence speed as the case (SCAPO 3) where we need to
feed much more experiences at each iteration, which indicates
that the proposed SCAPO can attain appealing performance
with low complexity.

V. CONCLUSION

We design a power control policy for the downlink MU-
MIMO system, in which the long-term average power con-
sumption is minimized meanwhile maintaining the long-term
delay of each user below required limit. The optimization
problem is formulated as a CMDP, which we develop a novel
CDRL algorithm, called successive convex approximation pol-
icy optimization (SCAPO) to solve. The proposed SCAPO can
not only reuse old data samples from previous updates, but also
merely need to solve a parallel-enabled convex optimization
problem at each update. This indicates that the SCAPO can
dramatically reduce the implementation cost interacting with

图 5.4 4用户8发送天线场景下的功率消耗学习曲线

图(5.6)和图(5.7)则展示了在用户数为8，发送天线数为16的场景下的学习曲线。在这种

更复杂的传输场景下，几种方案都出现了不同的性能退化情况。但所提的SCAPO算法仍然

能展现出显著的性能优势，可以在满足时延约束的同时以更低的计算复杂度实现更优的功

率分配。
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deviations σ
′
i, i = 1, . . . , na of each action dimension. Given

a state s, we sample an action a from the Gaussian distribution
πθ (·|s), which can achieve certain degrees of exploration.
Note that under mild conditions, the Gaussian policy can also
approach to a deterministic policy as σ

′
i → 0,∀i [17].

We adopt a three-layer fully-connected neural network
(whose parameter is θ

′
) to infer the mean value of action.

The activation functions of two hidden layers are both Tanh
functions, while the activation function of output layer is
Sigmoid function. The state information st is flattened as a
vector to be the input of the neural network. Specifically, each
state in the batched data is vectorized as

[Vec (< (H)) ,Vec (Im (H)) ,Q] .

IV. SIMULATION RESULTS

We adopt a geometry-based channel model as in [18]
with a half-wavelength spaced uniform linear array (ULA)
for simulations. The channel vector of user k can be
expressed as hk =

∑Np
i=1 ᾱk,ia (ϕk,i), where a (ϕ) =[

1, ejπ sin(ϕ), . . . , ej(Nt−1)π sin(ϕ)
]T

is the array response vec-
tor, Np is the number of scattering paths, ϕk,i’s are angles
of departure (AoD) which are Laplacian distributed with an
angular spread σAS = 5 and ᾱk,i ∼ CN

(
0, σ̄2

k,i

)
, σ̄2

k,i’s
are randomly generated from an exponential distribution and
normalized such that

∑Np
i=1 σ̄

2
k,i = gk, and gk represents

the path gain of user k. The path gains gk’s are uniformly
generated between -10 dB and 10 dB and the number of
scattering paths for each user is Np = 4. As similar to [19],
we set the bandwith B = 10 MHz, the duration of one time
slot τ = 1 ms, the noise power density -100 dBm/Hz and
the arrival data rate Ak,∀k being uniformly distributed over
[0, 20] Mbit/s.

We adopt the advanced CDRL algorithms, proximal pol-
icy optimization-Lagrangian (PPO-Lagrangian) [8] and con-
strained policy optimization [9], as baselines to compare with
the proposed SCAPO. Moreover, we also compare with the
RZF precoding with equal power allocation and the asymp-
totically optimal regularization factor αZ = σ2

p , where σ2 is
the noise power and p is the power equally allocated to each
user. For SCAPO, we maintain the storage of 2T = 3000
experiences and the number of newly added data (batch size)
at each iteration is 100. To demonstrate the effect of reusing
old experiences, we also simulate the SCAPO with the number
of newly added data (batch size) is 1000 and 3000 at each
iteration, but without storing previous data samples. The sizes
of two hidden layers of the neural network are both 128. The
constants in the surrogate problems are ςk = 1,∀k, and the
step sizes are αt = 1

t0.6 and βt = 1
t0.8 .

Fig. 4 and Fig. 5 illustrate the average power consumption
and the average delay per user when the number of antennas
Nt = 8 and 16, and the number of users K = 4 and 8, re-
spectively. It can be seen from them that the proposed SCAPO
can significantly reduce the power consumption while meeting
the delay constraint, compared with the PPO-Lagrangian and
CPO. This is because the feasible update in the SCAPO
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Fig. 4: The number of antennas Nt = 8 and the number of users K =
4. (a) The learning curve of power consumption. (b) The learning
curve of average delay per user.

can effectively draw back the iteration point from infeasible
region to feasible region. Compared with the SCAPO’s without
reusing previous experiences (SCAPO 2 and SCAPO 3), the
standard SCAPO (SCAPO 1) can achieve almost the same
convergence speed as the case (SCAPO 3) where we need to
feed much more experiences at each iteration, which indicates
that the proposed SCAPO can attain appealing performance
with low complexity.

V. CONCLUSION

We design a power control policy for the downlink MU-
MIMO system, in which the long-term average power con-
sumption is minimized meanwhile maintaining the long-term
delay of each user below required limit. The optimization
problem is formulated as a CMDP, which we develop a novel
CDRL algorithm, called successive convex approximation pol-
icy optimization (SCAPO) to solve. The proposed SCAPO can
not only reuse old data samples from previous updates, but also
merely need to solve a parallel-enabled convex optimization
problem at each update. This indicates that the SCAPO can
dramatically reduce the implementation cost interacting with

图 5.5 4用户8发送天线场景下的队列时延学习曲线
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Fig. 5: The number of antennas Nt = 16 and the number of users
K = 8. (a) The learning curve of power consumption. (b) The
learning curve of average delay per user.

the environment, as well as the computation complexity. Simu-
lation results have demonstrated that the proposed SCAPO can
achieve a significant performance gain over other baselines.
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图 5.6 8用户16发送天线场景下的功率消耗学习曲线

5.5 本本本章章章小小小结结结

本章中，我们考虑一个包含动态队列的下行MU-MIMO系统，设计了一种基于RZF预

编码的功率控制策略，用以解决在满足各用户长期平均时延约束下的长期平均发送功率最

小化的问题。该问题是一个复杂的CMDP问题，传统的CDRL算法由于更新复杂度高、对

在线样本需求量大等原因几乎无法适用于实际通信系统。为了解决这个困难，我们提出了
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Fig. 5: The number of antennas Nt = 16 and the number of users
K = 8. (a) The learning curve of power consumption. (b) The
learning curve of average delay per user.

the environment, as well as the computation complexity. Simu-
lation results have demonstrated that the proposed SCAPO can
achieve a significant performance gain over other baselines.
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图 5.7 8用户16发送天线场景下的队列时延学习曲线

一种称为SCAPO的CDRL算法框架。所提算法通过将原问题中复杂的目标和约束函数转化

为其对应的凸代理函数，从而在每次迭代中只需求解一个凸优化问题，降低了更新计算复

杂度。同时，在每次更新中，所提算法可以重用旧的样本数据，只需要少数的在线新样本

即可完成训练，因而是数据有效的。最后，我们将SCAPO算法与其他基线方案进行比较，

仿真结果证明了所提算法的优越性。
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6.1 全全全文文文总总总结结结

本文针对现有5G及B5G大规模天线系统中几项亟需解决的关键性技术难题，如FDD系

统高精度信道反馈、空域并发的多用户频分调度、覆盖增强场景下的预编码设计和针对时

延敏感应用的长时间尺度功率控制问题，提出了一系列行之有效的解决算法和实施技术。

具体成果包括：

(1) 研究了FDD多用户massive MIMO宽带系统中的高精度CSI反馈问题。我们通过挖

掘massive MIMO信道的动态突发稀疏性、强时间相关性和频域相关性提出了一种

联合空频域的TSAC信道反馈方案。方案包括三项核心设计，即针对二进制支撑矢

量的二级差分压缩方案、针对稀疏系数的多原子矢量量化方法和离线-在线混合的

字典更新技术。相较现有的NR Type-2基线反馈方法，所提方案可以同时取得反馈

开销和量化性能上的显著优势。

(2) 研究了单小区下行系统中支持空域并发的多用户频分调度问题。为了解决最大空

域并发数和RB资源连续性分配这两个棘手的实际链路约束，我们提出了一种JSFD-

SMP用户调度算法和KPS实施简化技术。相较现有基线方案，所提算法可以在保

证小区用户体验速率公平性的同时显著提升小区吞吐量性能。

(3) 研究了远距覆盖增强通信场景下以BLER为直接性能指标的下行预编码设计问题。

为了解决BLER函数极难刻画的技术挑战，我们基于EESM准则构建了无编码系统

中的转化优化问题，并设计了基于逐级迭代的E-S-WMMSE算法来有效寻找目标

函数的局部最优解。为了探索所提方案相较经典基线方案的增益空间，我们设置

了大量仿真实验，比较验证了不同MCS、传输数据流数目情况下的增益结果。实

验结果不仅证明了所提方案的有效性，也为工业界在处理类似覆盖增强场景下的

性能增益空间评估问题提供一定的理论和实践指导。

(4) 研究了时延敏感应用中常涉及的多用户长期平均时延约束下的长期功率控制问题。

对这类CMDP问题，为了解决传统CDRL算法计算复杂度高、数据利用效率差的缺
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陷，我们提出了一种SCAPO的新型CDRL算法框架。通过将原问题中复杂的目标

和约束函数转化为其对应的凸代理函数，从而在每次迭代中只需求解一个凸优化

问题，降低了更新计算复杂度。同时，在每次更新中，所提算法可以重用旧的样

本数据，只需要少数的在线新样本即可完成训练，因而是数据有效的。仿真实验

证明了所提算法相较其他基线的性能优越性。

6.2 未未未来来来工工工作作作展展展望望望

本文是作者对研究生期间相关项目、课题的工作总结，针对现有及未来通信系统中诸

如信道反馈、用户调度、下行预编码和功率控制等亟需解决关键技术进行了初步的研究。

虽然取得了一些研究成果，但受限于时间精力和研究水平，本文工作的深度和价值也是有

限的，上述课题还有可进一步发掘的探索研究方向。下面是作者对本文第二至第五章节课

题中可进一步研究的方向或改进思路所提出的一些想法，包括：

(1) 在本文第二章节考虑的高精度信道反馈问题中，所提的TSAC方法虽然相较现有NR

Type-2方案具有显著的反馈开销和性能优势，但方案的反馈精度比较依赖于量化

字典的选取。为了保证精度，我们提出了一种离线-在线混合的字典更新方法。然

而，这种训练需要针对不同信道场景分别进行，灵活性受限。因此，如何基于机

器学习或强化学习等方法设计一种能针对不同信道条件快速自适应学习的鲁棒字

典更新算法，对进一步提高反馈精度及降低算法的实施开销具有重要的意义。

(2) 在本文第三章节考虑的支持用户并发的多用户频分调度问题中，我们基于消息传

播理论设计了一种JSFD-SMP算法来求解复杂的链路约束下的调度策略。虽然与传

统的完全基于启发式的算法相比，JSFD-SMP性能更优。但需要指出，我们为了降

低复杂度仍然采取了部分启发式的基于分轮迭代的求解方法，因此也只能找到原

问题的近似解。同时，对于所构建的环形因子图模型，虽然我们通过结合其对称

性结构设计了一种左右振荡更新算法，但大部分非对称环形结构因子图并无法在

理论上保证算法的一致收敛性。不过幸运的是，消息传播算法本身显著的优点是

其计算结构很适合利用并行计算平台加速实施。因此在未来如何有效地将此类方

法应用于解决更多通信场景问题也是十分有价值的的研究问题。

(3) 在本文第四章节考虑的低MCS场景下针对BLER的下行预编码设计问题中，我们

虽然基于现有的链路评估方法和大量仿真实验说明了EESM度量准则可以在一定

范围内较好地刻画BLER的性能，但尚且缺乏坚实的理论分析。另外，这类方法的

准确性也十分依赖于度量函数中参数的选取，而这需要通过大量的仿真实验才能
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获得，复杂性高。因此，找到一种对刻画BLER性能更可靠且参数获取难度低的性

能度量函数，对BLER增益空间探索乃至其它链路评估应用都是极有价值的。

(4) 在本文第五章节考虑的长期时延约束下的功率控制问题中，所提出的SCAPO方法

虽然相较现有CDRL算法是复杂度低且数据有效的。但不可否认的是，在问题规模

较大（带宽大、用户数多）的场景中，算法将由于计算复杂度变大、在线收敛速

度变慢而无法满足实时决策的需求。当然，这也是现有的深度强化学习算法几乎

都无法适用于实际通信系统的主要原因。因此，如何降低神经网络的更新复杂度

和在线收敛时间并将其可靠地应用于未来无线通信系统将会是一个极具理论和应

用价值的研究方向。
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附附附录录录

A 对对对引引引理理理1的的的证证证明明明

证明依赖于文献[125]中的Lemma1，我们重写如下：

引理 2. 记(Ω,F ,P)是概率空间，{Ft}是F的σ-域的递减序列。记{ηt}和{zt}是{Ft}可测的
随机向量序列，并满足如下关系：

zt+1 = ΠZ
(
zt + αt

(
ζt − zt

))
, z0 ∈ Z,

E
[
ζt | Ft

]
= ηt + bt,

(6.1)

其中αt ≤ 0；Z是一个凸闭集；ΠZ(·)表示在Z上的投影。若

(a). {ηt}所有的累积点都以概率1(w.p.1.)属于Z；
(b). 存在常数C使得E

[
‖ζt‖2 | Ft

]
≤ C对所有的t ≤ 0成立；

(c).
∑∞

t=0 E
[
(αt)

2 + αt ‖bt‖
]
<∞；

(d).
∑∞

t=0 αt =∞；
(e). ‖ηt+1 − ηt‖ /αt → 0 w.p.1.；

成立，则zt − ηt → 0 w.p.1.。

基于上述引理2，我们下面证明引理1。

A.1 证证证明明明式式式(5.25a)

根据假设2以及Ci(s, a)的有界性，可以看出引理2的条件(a)、(b)和(d)是满足的。对条

件(c)，计算t时刻的随机偏差：

∥∥bti
∥∥ =

∣∣∣E
[
J̃ ti

]
− Ji (θt)

∣∣∣

≤
∣∣∣E
[
J̃ ti

]
− E

[
˜̄J ti

]∣∣∣+
∣∣∣E
[

˜̄J ti

]
− Ji (θt)

∣∣∣ ,∀i,
(6.2)
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其中 ˜̄J ti是基于式(5.16)从另一个辅助轨迹p̃s中计算得到的，即

p̃s = {s̃0, ã0, s̃1, . . . , s̃t−2T−τ+1, ãt−2T−τ+1, s̃t−2T−τ+2, . . . ,

s̃t−2T+1, ãt−2T+1, s̃t−2T+2, . . . , s̃t, ãt} .
(6.3)

更具体地，上述辅助轨迹是这么产生的，在l = 0, 1, . . . , t− 2T − τ时，按照al ∼ πθl采

样；在l = t − 2T − τ + 1, . . . , t时，固定策略πθt−2T−τ，并按照al ∼ πθt−2T−τ采样。基于此，

有

E
[
J̃ ti

]
=

1

2T

2T∑

l=1

∫

s∈S
P (St−2T+l = ds)

∫

a∈A
πθt−2T+l( da | s)C ′i(s, a), (6.4)

和

E
[

˜̄J ti

]
=

1

2T

2T∑

l=1

∫

s∈S
P
(
S̃t−2T+l = ds

)∫

a∈A
πθt−2T−τ (da | s)C ′i(s, a), (6.5)

且

Ji (θt) =

∫

s∈S
Pπθt

( ds)

∫

a∈A
πθt( da | s)C ′i(s, a). (6.6)

因此，有

∣∣∣E
[
J̃ ti

]
− E

[
˜̄J ti

]∣∣∣

≤ 1

2T

2T∑

l=1

∣∣∣∣
∫

s∈S
P (St−2T+l = ds)

∫

a∈A
πθt−2T+l( da | s)C ′i(s, a)

−
∫

s∈S
P
(
S̃t−2T+l = ds

)∫

a∈A
πθt−2T+l( da | s)C ′i(s, a)

+

∫

s∈S
P
(
S̃t−2T+l = ds

)∫

a∈A
πθt−2T+l( da | s)C ′i(s, a)

−
∫

s∈S
P
(
S̃t−2T+l = ds

)∫

a∈A
πθt−2T−τ (da | s)C ′i(s, a)

∣∣∣∣
a

≤ 1

2T

2T∑

l=1

∫

s∈S

∣∣∣P (St−2T+l = ds)−P
(
S̃t−2T+l = ds

)∣∣∣
∫

a∈A
πθt−2T+l( da | s) |C ′i(s, a)|

+
1

2T

2T∑

l=1

∫

s∈S
P
(
S̃t−2T+l = ds

)

∫

a∈A
|πθt−2T+l( da | s)− πθt−2T−τ (da | s)| |C ′i(s, a)|

=
1

2T

2T∑

l=1

O
(∥∥∥P (St−2T+l ∈ ·)−P

(
S̃t−2T+l ∈ ·

)∥∥∥
TV

+
∥∥θt−2T+l − θt−2T−τ∥∥) ,

(6.7)
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其中
a

≤根据柯西-施瓦茨（Cauchy-Schwarz）不等式得到；最后的等式来自假设1。进一步

地，由于参数空间Θ是紧集，有

∥∥θt−2T+l − θt−2T−τ∥∥ = O

(
t−2T+l∑

t′=t−2T−τ+1

βt′

)
(6.8)

和 ∥∥∥P (St−2T+l ∈ ·)−P
(
S̃t−2T+l ∈ ·

)∥∥∥
TV

=

∫

s′∈S

∣∣∣P (St−2T+l = ds′)−P
(
S̃t−2T+l = ds′

)∣∣∣

=

∫

s′∈S
|
∫

s∈S
P (St−2T+l−1 = ds)Kθt−2T+l−1 (s, ds′)

−
∫

s∈S
P
(
S̃t−2T+l−1 = ds

)
Kθt−2T−τ (s, ds′) |

b

≤
∫

s′∈S

∫

s∈S

∣∣∣P (St−2T+l−1 = ds)−P
(
S̃t−2T+l−1 = ds

)∣∣∣

+

∫

s′∈S

∫

s∈S
P
(
S̃t−2T+l−1 = ds

)

|Kθt−2T+l−1 (s, ds′)−Kθt−2T−τ (s, ds′)| ,

=
∥∥∥P (St−2T+l−1 ∈ ·)−P

(
S̃t−2T+l−1 ∈ ·

)∥∥∥
TV

+O

(
t−2T+l−1∑

t′=t−2T−τ+1

βt′

)
,

(6.9)

其中

Kθ (s, ds′) ,
∫

a∈A
P ( ds′ | s, a)πθ(da | s) (6.10)

定义为转状态转移核（Kernel）函数；
b

≤推导与
a

≤类似。因此，基于上式的递推关系，有
∥∥∥P (St−2T+l ∈ ·)−P

(
S̃t−2T+l ∈

)∥∥∥
TV

=O

(
t−2T+l−1∑

j=t−2T−τ+1

j∑

t′=t−2T−τ+1

βt′

)
= O

(
(T − 1 + τ)

t∑

t′=t−2T−τ+1

βt′

)
.

(6.11)

结合式(6.8)和(6.11)，有

∣∣∣E
[
J̃ ti

]
− E

[
˜̄J ti

]∣∣∣ = O

(
(T + τ)

t∑

t′=t−2T−τ+1

βt′

)
. (6.12)

使用相似的技巧，可以得到
∣∣∣E
[

˜̄J ti

]
− Ji

(
θt
)∣∣∣

=
1

2T

2T∑

l=1

O
(∥∥∥P

(
S̃t−2T+l ∈ ·

)
−Pπθt

∥∥∥
TV

+
∥∥θt − θt−2T−τ∥∥

)
,

(6.13)
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其中 ∥∥∥P
(
S̃t−2T+l ∈ ·

)
−Pπθt

∥∥∥
TV

≤
∥∥∥P
(
S̃t−2T+l ∈ ·

)
−Pπθt−2T−τ

∥∥∥
TV

+
∥∥Pπθt−2T−τ −Pπθt

∥∥
TV

c

≤mcρ
τ+l +

(⌈
logm

−1
c

ρ

⌉
+

1

1− ρ

)
‖Kθt −Kθt−2T−τ‖q .

(6.14)

上式中，
c

≤的推导来自文献[126]的Theorem3.1；操作符‖A‖q , sup‖q‖TV=1 ‖qA‖TV。因

此有

‖Kθt −Kθt−2T−τ‖q

= sup
‖q‖TV =1

∥∥∥∥
∫

s∈S
q( ds) (Kθt −Kθt−2T−τ ) (s, ·)

∥∥∥∥
TV

= sup
‖q‖TV =1

∫

s′∈S

∣∣∣∣
∫

s∈S
q( ds) (Kθt −Kθt−2T−τ ) (s, ds′)

∣∣∣∣

≤ sup
‖q‖TV =1

∫

s′∈S

∫

s∈S
|q( ds)| | Kθt (s, ds′)− |Kθt−2T−τ (s, ds′)|

=O

(
t∑

t′=t−2T−τ+1

βt′

)
.

(6.15)

考虑到ρτ+l ≤ ρτ，有

∣∣∣E
[

˜̄J ti

]
− Ji

(
θt
)∣∣∣ = O

(
ρτ +

t∑

t′=t−2T−τ+1

βt′

)
, (6.16)

和
∥∥bti
∥∥ = O

(
ρτ + (T + τ)

t∑

t′=t−2T−τ+1

βt′

)
. (6.17)

使得ρτ = O
(

1
t

)
后，可得引理2的条件(c)满足。对条件(e)，有

|J (θt)− J (θt−1)| a= O
(∥∥Pπθt −Pπθt−1

∥∥
TV +

∥∥θt − θt−1
∥∥)

b
= O

(∥∥θt − θt−1
∥∥) = O (βt) ,

(6.18)

其中
a
=的推导与6.7类似； a

=的推导来自文献[126]的Theorem3.1。结合假设2对步长αt和βt的

规定，可得引理2的条件(e)满足。因此引理2的所有条件满足，式(5.25a)成立。

A.2 证证证明明明式式式(5.25b)

构造辅助的梯度估计函数：

ˆ̄gti = (1− αt) ˆ̄gt−1
i + αt ˜̄g

t
i , (6.19)
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其中

˜̄gti =
1

T

T∑

l=1

ˆ̄Qt−2T+l
i (st−2T+l, at−2T+l)∇ log πθt (at−2T+l | st−2T+l) , (6.20)

且

ˆ̄Qt−2T+l
i (st−2T+l, at−2T+l) =

T−1∑

l′=0

(
C ′i (st−2T+l+l′ , at−2T+l+l′)− Ji

(
θt
))
. (6.21)

注意上式与式(5.20)的区别是用Ji (θt)代替Ĵ tk。我们分如下两步证明式(5.25b)：

Step.1: lim
t→∞

∥∥ˆ̄gti −∇Ji
(
θt
)∥∥

2
= 0,

Step.2: lim
t→∞

∥∥ĝti − ˆ̄gti
∥∥

2
= 0.

(6.22)

首先，用前小节中相似的方法可以证明˜̄gti同样满足引理2的条件(a)、(b)、(d)和(e)。同

时，结合式(5.17)，我们有

E
[
g̃ti
]

=
1

T

T∑

l=1

∫

s∈S
P (St−2T+l = ds)

∫

a∈A
πθt−2T+l( da | s)E

[
ˆ̄Qt−2T+l
i (s, a)

]
∇ log πθt(a | s),

(6.23)

和
∥∥E
[
˜̄gti
]
−∇Ji

(
θt
)∥∥

2

=
1

T

T∑

l=1

O
(
‖P (St−2T+l ∈)−Pπθt‖TV +

∥∥θt − θt−2T+l
∥∥

2
+
∣∣∣E
[

ˆ̄Qt−2T+l
i (s, a)

]
−Qπθt

(s, a)
∣∣∣
)
.

(6.24)

上式等号成立利用了Ci(s, a)和∇ log πθ(a | s)是有界的假设。与式(6.9)和(6.14)类似，

我们有

O
(∥∥P (St−2T+l ∈ ·)−Pπθt

∥∥
TV

)
≤ O

(
ρτ + (T + τ)

t∑

t′=t−2T−τ+1

βt′

)
, (6.25)

和

E
[

ˆ̄Qt−2T+l
i (s, a)

]

=C ′i(s, a)− Ji
(
θt
)

+

∫

S
P ( ds′ | s, a)

∫

A
πθt−2T+l+1 ( da′ | s′)C ′i (s′, a′)− Ji

(
θt
)

+
T−1∑

l′=2

(∫

S
P (St−2T+l+l′ = ds′)

∫

A
πθt−2T+l+l′ (da′ | s′)C ′i (s′, a′)− Ji

(
θt
))

.

(6.26)

结合式(5.18)的定义，有
∣∣∣E
[

ˆ̄Qt−2T+l
i (s, a)

]
−Qπθt

i (s, a)
∣∣∣

=O

(
∥∥θt − θt−2T+l+1

∥∥
2

+
T−1∑

l′=2

(
‖P (St−2T+l+l′ ∈ ·)−Pt (Sl′ ∈ ·) ‖TV+‖ θt − θt−2T+l+l′‖2

)
+ |M3|

)
,

(6.27)
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其中

|M3| =
∣∣∣∣∣
∞∑

l′=T

(∫

S
Pt (Sl′ = ds′)

∫

A
πθt ( da′ | s′)C ′i (s′, a′)−

∫

S
Pπθt

( ds′)

∫

A
πθt ( da′ | s′)C ′i (s′, a′)

)∣∣∣∣∣

=
∞∑

l′=T

O
(∥∥Pt (Sl′ ∈ ·)−Pπθt

∥∥
TV

)
= O

(
ρT
)
,

(6.28)

上式的推导也与6.7类似。更进一步的，与式(6.11)类似，我们有

‖P (St−2T+l+l′ ∈ ·)−Pt (Sl′ ∈ ·)‖TV = O

(
t−2T+l+l′∑

j=t−2T+l+1

t∑

t′=j

βt′

)
≤ O

(
T
∑ t∑

t′=t−2T−τ

βt′

)
.

(6.29)

结合上述推导，对式(6.24)，有

∥∥bti
∥∥ =

∥∥E
[
g̃ti
]
−∇Ji

(
θt
)∥∥

2
= O

(
ρτ + (T + τ)

t∑

t′=t−2T−τ+1

βt′ + ρT + T 2

t∑

t′=t−2T−τ+1

β′t

)
.

(6.30)

同样让ρτ = O
(

1
t

)
后，可得引理2的条件(c)满足。因此式(6.22)中Step.1成立。对Step.2的

证明，我们首先根据式(5.10)和(6.19)得到

ĝti =
t∑

t′=0

t∏

j=t′+1

(1− αj)αt′ g̃t
′

i ,

ˆ̄gti =
t∑

t′=0

t∏

j=t′+1

(1− αj)αt′ ˜̄gt
′

i ,

(6.31)

因此有
∥∥ĝti − ĝti

∥∥
2
≤

t∑

t′=0

t∏

j=t′+1

(1− αj)αt′et′ ≤
t∑

t′=0

(1− αt)t−t
′
αt′et′

=
nt∑

t′=0

(1− αt)t−t ′αt′et′ +
t∑

t′=nt+1

(1− αt)t−t
′
αt′et′

≤ eta
(1− αt)t−nt

αt
+ etb

αnt+1

αt
,

(6.32)

其中et′ =
∥∥g̃t′i − ˜̄gt

′
i

∥∥
2

= O
(∣∣∣Ĵ t′i − Ji

(
θt
′)∣∣∣
)
；nt = (1 − κ − ε)t, ε ∈ (0, 1 − κ)；eta =

maxt′=0,...,nt et′且etb = maxt′=nt+1,...,t et′。基于假设2，可以推出

lim
t→∞

∥∥ĝti − ˆ̄gti
∥∥

2
= O

(
lim
tb→∞

∣∣∣Ĵ tbi − Ji
(
θtb
)∣∣∣
)

= 0. (6.33)

由此，式(6.22)中Step.2也成立。因此引理1得证。
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B 对对对定定定理理理2的的的证证证明明明

我们首先给出如下引理。

引理 3. 在假设1、2和Θ∗A ∩ Θ̄∗C = ∅均成立时，若记{θt}∞t=1表示SCAPO算法产生的迭代参数

序列，则有

lim sup
t→∞

J
(
θt
)
≤ 0, w.p.1.

lim
t→∞

∥∥θ̄t − θt
∥∥ = 0, w.p.1.

(6.34)

成立。其中J(θ) , maxi∈{1,...,m} Ji(θ)表示一个最大约束函数。

这里对引理3作进一步说明：Θ∗A表示由SCAPO算法产生的一系列极限点集合；Θ̄∗C表

示由一个非可行初始点出发，SCAPO算法运行并收敛至的非理想驻点解集，即

Θ̄∗C , {θ : J(θ) > 0, θ ∈ Θ∗C} , (6.35)

其中Θ∗C是下述问题的驻点解获得：

min
θ∈Θ

J(θ) , max
i∈{1,...,m}

Ji(θ). (6.36)

需要强调，我们虽然定义了Θ̄∗C，但只要通过选择避开Θ̄∗C及其附近的合适的初始点（通

过多次随机选择，这是容易做到的），SCAPO算法仍能收敛至问题PG的KKT解。因此上

述引理的含义是：只要选择合适初始点保证Θ∗A ∩ Θ̄∗C = ∅成立，SCAPO算法几乎一定

（Almost-surely）收敛到可行集中，且θ̄t和θt的差距以概率1趋于0。上述引理的证明在附录C中。

下面，我们将分两步，首先证明当定理2的条件均满足时引理3中的条件Θ∗A ∩ Θ̄∗C =

∅以概率1成立；再基于引理3的结论证明定理2。

首先，Θ̄∗C = ∅时，显然有Θ∗A ∩ Θ̄∗C = ∅。因此我们只考虑Θ̄∗C 6= ∅的情况，首先定

义L(x) , {θ : J(θ) ≤ x}表示J(θ)在x处的下水平集（Sublevel）；定义xC = minθ∈Θ̄∗C
J(θ)。

根据Θ̄∗C的定义，有xC > 0。由于我们选择的初始点是可行的，即J(θ0) < 0，因此一定

有θ0 ∈ L (0.5xC)。定义ΘS是L (0.5xC)的一个紧子集，且其所有的点都与θ0相连。因此有ΘS∩
Θ̄∗C = ∅。记x̂ = 0.25xC和L (x̂,ΘS) = L(x̂) ∩ ΘS。由于J(θ)是李普希茨连续的（假设1），

因此存在一个常数L > 0使得

min
θ∈∂L(x̂,ΘS)

∥∥θ − θ0
∥∥ ≥ L

(
0.25xC − J

(
θ0
))
≥ 0.25LxC (6.37)
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成立，其中∂X表示集合X的边界。

与附录C中类似，记Tε = {t : J (θt) ≥ ε, θt ∈ ΘS}和T ′ε = Tε ∩ {t ≥ tε}后，由于ΘS ∩
Θ̄∗C = ∅，式(6.45)和(6.46)同样成立。假设我们选择的初始步长满足β0 < 0.25LxC/ (RΘtε)，

其中RΘ , maxθ,y∈Θ ‖θ − y‖表示Θ空间的直径（Diameter），则根据式(5.13)和(6.37)，一定

有θt ∈ L (x̂,ΘS)对任意t ≤ tε成立。再根据式(6.45)，可知J(θt)几乎一定是递减的。因此，

结合J(θ)的李普希茨连续性，有

min
θ∈L(x̂,ΘS),θ′∈∂ΘS

‖θ − θ′‖ ≥ 0.25LxC . (6.38)

因此，我们总可以取足够小的ε使得J(θ) > 3ε, ∀θ ∈ ∂ΘS、 x̂ > 2ε和0.25LxC > 2ε满

足。根据式(6.38)，一旦θt ∈ L (x̂,ΘS)对t ≥ tε成立，θ
t+1必然属于ΘS（因为‖θt+1 − θt‖ ≤

O (βt) < ε对足够大的tε总成立），此时有两种情况：1) J (θt) ≥ ε，此时根据式(6.45)有J (θt+1) <

J (θt)，因此有θt+1 ∈ L (x̂,ΘS) w.p.1.；2) J (θt) < ε，此时根据式(6.46)有J (θt+1) < 2ε，因

此有θt+1 ∈ L (x̂,ΘS) w.p.1.。

综上，不论t ≥ tε或t < tε时，总是有θ
t ∈ L (x̂,ΘS) ⊂ ΘS。由于ΘS ∩ Θ̄∗C = ∅，因

此θt /∈ Θ̄∗C ,∀t w.p.1.，第一步证毕。

对第二步，记{θtj}∞j=1表示算法产生并收敛至极限点θ
∗且满足Slater条件的子序列。根

据第一步的结论和引理3，有

lim
j→∞

∥∥θ̄tj − θtj
∥∥ = 0, w.p.1., (6.39)

和

θ̄tj = argmin
θ∈Θ

J̄
tj
0 (θ)

s.t. J̄ tji (θ) ≤ xtj , i = 1, . . . ,m,

(6.40)

其中limj→∞ x
tj = 0, w.p.1.。再结合引理1和J̄ ti (θ), Ĵi(θ),∀i的强凸性，可得

θ∗ = argmin
θ∈Θ

Ĵ0(θ)

s.t. Ĵi(θ) ≤ 0, i = 1, . . . .,m.

(6.41)

因此θ∗满足问题PG的KKT条件。

C 对对对引引引理理理3的的的证证证明明明

首先证明lim supt→∞ J (θt) ≤ 0 w.p.1.。
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定义Tε = {t : J (θt) ≥ ε} ,∀ε > 0，下面考量集合Tε是否有限。

可以看出Tε是无限集与lim inft∈Tε,t→∞
∥∥θ̄t − θt

∥∥ > 0是相互矛盾的。用反证法，假设其

是无限集且lim inft∈Tε,t→∞
∥∥θ̄t − θt

∥∥ = 0。此时存在一个子序列tj ∈ Tε满足limj→∞
∥∥θ̄tj − θtj

∥∥ =

0。定义θ◦表示{θtj}的极限点，此时根据SCAPO算法的更新规则，有两种情况：1)如果θ◦是

问题PO的最优解，显然J(θ◦) ≤ 0；2) 如果θ◦是问题PF的最优解，则可以证明其满足问
题(6.36)的KKT条件，再根据Θ∗A ∩ Θ̄∗C = ∅，可得J(θ◦) ≤ 0。

这两种情况都与Tε的定义矛盾，因此lim inft∈Tε,t→∞
∥∥θ̄t − θt

∥∥ > 0，Tε是有限集。这意
味着，存在一个足够大的tε使得

∥∥θ̄t − θt
∥∥ ≥ ε′,∀t ∈ T ′ε (6.42)

成立，其中ε′ > 0是一个常数且T ′ε = Tε ∩ {t ≥ tε}。

定义J̄ t(θ) , maxi∈{1,...,m} J̄
t
i (θ)。根据其强凸性，有

∇T J̄ ti
(
θt
)
dt ≤ −η

∥∥dt
∥∥2

+ J̄ ti
(
θ̄t
)
− J̄ ti

(
θt
)
, (6.43)

其中dt = θ̄t − θt；η > 0是一个常数。根据假设1，Ji(θ)的梯度是李普希茨连续的，因此存

在一个LJ > 0使得

Ji
(
θt+1

)
≤ Ji

(
θt
)

+ βt∇TJi
(
θt
)
dt + LJ (βt)

2
∥∥dt
∥∥2

2

= J
(
θt
)

+ LJ (βt)
2
∥∥dt
∥∥2

2
+ Ji

(
θt
)
− J

(
θt
)

+ βt
(
∇T J̄ ti

(
θt
)

+∇TJi
(
θt
)
−∇T J̄ ti

(
θt
))
dt

c

≤ J
(
θt
)

+ Ji
(
θt
)
− J

(
θt
)
− ηβt

∥∥dt
∥∥2

2
+ βt

(
J̄ ti
(
θ̄t
)
− J̄ ti

(
θt
))

+ o (βt)

d

≤ J
(
θt
)
− ηβt

∥∥dt
∥∥2

2
+ o (βt) ,∀i = 1, . . . ,m

(6.44)

成立。其中o (βt)表示limt→∞ o (βt) /βt = 0。

上式中，不等式
c

≤成立的原因是利用limt→∞
∥∥∇Ji (θt)−∇J̄ ti (θt)

∥∥ = 0；
d

≤成立是因
为Ji (θ

t) ≤ J (θt)、lim inft→∞ J (θt) − J̄ ti
(
θ̄t
)
≥ 0和limt→∞

∥∥Ji (θt)− J̄ ti (θt)
∥∥ = 0。因此，

通过选择一个足够大的tε，我们可以得到以下不等式

J
(
θt+1

)
− J

(
θt
)
≤ −βtη̄

∥∥dt
∥∥2

2

≤ −βtη̄ε′,∀t ∈ T ′ε ,
(6.45)

对某个η̄ > 0成立。而且由于J(θ)是李普希茨连续的，有

∣∣J
(
θt+1

)
− J

(
θt
)∣∣ ≤ O

(∥∥θt+1 − θt
∥∥

2

)
≤ O (βt) < ε,∀t > tε. (6.46)
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式(6.45)表示当J (θt) ≥ ε和t ≥ tε时几乎一定是递减的。因此再结合式(6.46)，有

J
(
θt
)
≤ 2ε,∀t ≥ tε. (6.47)

由于上式对任意ε > 0成立，因此lim supt→∞ J (θt) ≤ 0。

再根据J̄ ti (θ)的强凸性、Ji(θ)的有界性、∇Ji(θ)的李普希茨连续性和
∑

t βt = ∞，我们
可根据文献[127]中Appendix D-2的结论得到limt→∞

∥∥θ̄t − θt
∥∥ = 0, w.p.1.。因此引理3得证。
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