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致致致 谢谢谢

鲜衣怒马少年时,不负韶华行且知。

岁月青葱，白驹过隙；春光易逝，且行且歌。从初入求是园的欣喜激动，到即将离去

的恋恋不舍，九年的浙大生涯即将画上句点。烟花三月的江南，氤氲着雨后清新的泥土气

息，宁静庄重的玉泉偶听得夹杂着欢声笑语的激烈学术讨论。蓦然回首间，已翻山越岭走

过漫漫征途，一个个坚实的脚印，一串串悠扬的欢歌，一滴滴辛勤的汗水，凝聚成点点珍

贵的青春记忆。我曾将人生最美好的青春年华挥洒在求是园，在这片生机勃勃的热土上播

撒梦想和希望的种子，谱写属于我的华丽乐章。九载春秋，见证了春天紫金港的百花齐放

朝气蓬勃，夏天玉泉的百年古木郁郁葱葱，秋天之江的红叶似火暮鼓晨钟，冬天华家池的

大雪寒冰万籁俱寂。曾几何时，在考试周的挑战夜战中感受凌晨安静无人的校园，在项目

出差的披星戴月中聆听清晨婉转动听的鸟鸣；为攻克科研难题绞尽脑汁，为学生工作的顺

利开展来回奔波，一幅幅满载回忆的画面构成了丰富多彩校园生活。

在读博求学的道路上，我曾迷茫无助，也曾骄傲自负，但更多的是奋力拼搏、风雨兼

程，成长的历程或许可以总结为经历了“科研的三重境界”。从彷徨迷惘到“昨夜西风凋碧

树，独上高楼，望尽天涯路”，于上下求索中锚定人生的航向；从懈怠踟蹰到“为伊消得人

憔悴，衣带渐宽终不悔”，于锲而不舍中重拾前行的动力；从焦虑急躁到“蓦然回首，那人

却在，灯火阑珊处”，于静待花开中收获累累的硕果。一路走来，行过千山万水，道尽千

言万语。感谢恩师、同窗、家人、朋友，以无微不至的关怀助我直面挑战一路坚持，以朝

夕相处的陪伴使我的求学生涯绚丽多姿。

首先由衷地感谢我的导师蔡云龙教授。蔡老师在科研上对我悉心指导，对论文的修改

严谨细致，让我感受到了学术研究的魅力所在。蔡老师有着一丝不苟的治学态度、极致认

真的做事风格和学富五车的专业知识，以及对于学术锲而不舍的热爱和追求，是我学习的

榜样。当我在科研中遇到困难而止步不前时，正是蔡老师及时的鞭策让我顺利走出泥沼。

在引导并帮助我的同时，给予我充分的自由，面对我的某些选择给予了莫大的理解和包

容，谨此表达对蔡老师的谢意。其次要感谢合作导师余官定教授。余老师学术水平高超，

教导我要坚持做基础的、实际的高质量研究，能够切实解决通信系统中的实际问题。在我
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浙江大学博士学位论文 致 谢

遇到科研上的挫折以及面临人生选择时，春风化雨般以丰富的阅历指引正确的航向，并给

予莫大的信任和支持。感谢合作导师刘安研究员，在学术上给予的指导提升了对科研的兴

趣，加深了对实际系统的理解，在我迷茫时引导走向正确的科研航向。感谢赵民建教授。

赵老师谈吐优雅、学识渊博，有着“谦谦君子，温润如玉”的学者气质。在课程及组会上传

授的知识，以及对人生方向的选择和指点，让我收获良多。感谢合作导师史清江教授对我

学术方面的指点，以及实验室的李旻、雷鸣、李立言研究员和赵明敏教授，在我遇到困难

时曾给予无私恳切的帮助。感谢邵红霞、王婵和杨丽萍老师，为保障实验室正常运转、营

造和谐的学习工作环境所付出的努力。祝愿各位老师科研顺利、事业有成！

还要感谢在英国留学期间的合作导师秦志金教授和李烨教授，在一年的访学过程中给

予我悉心的指导和学术上的启发。钦佩老师们高深的学术造诣、饱满的科研热情和永无止

境的探索精神，丰富了我的学术视野。同时，感谢在伦敦共同求学的谢汇强、严蕾、冀泽

霖、翁振紫、申文晗、蔡卫彤、林吉等小伙伴给予的帮助和陪伴，为我的访学生活增添了

亮丽的色彩。

感谢崔方宇、陈晞涵、赵存茁、刘瑞、王雅霖、刘胜利、王韵佳等师兄师姐的关心支

持，你们是我在科研上的引路人。感谢同级的李梦圆、何映晖、盛华联、刘耀、许小可、

刘派、李可欣、丘耿鑫、刘诗雨、陈成霞、寇遵莉等小伙伴的携手并肩，陪伴我经历了读

博的酸甜苦辣，相互学习，共赴山海。感谢黄哲、陈梓健、丁光耀、刘文亮、黄冠、窦为

龙、黄钰鹏、章晓豪、高惠国、万雨博、胡智祥、段伟骏、刘屹豪、陆旸、郑宇涛、张勉

一、王珂璇、徐文康、魏涵宇、盛思锴、闻陈祎鸣、丁悦晋、蔡文凯、林柏烁、周珂全、

梁沨钰等师弟师妹的陪伴照顾，让我博士生涯的后半段充满温暖与欢乐。特别感谢实验室

相同研究方向的课题组成员徐凯迪、刘彦桢、施淑涵、康凯、张光义，每周组会的热烈讨

论和思想碰撞，以及对本论文提出的宝贵意见，共同挑战科研难题、勇攀学术高峰的经历

将是我一生宝贵的财富。感谢五年来朝夕相处的室友乔程昱、蒲削锟、沈锡聪，曾在读博

最艰难的阶段相互鼓励，互诉衷肠。感谢一直以来相互陪伴的梅红艳、朱元军、王兴路、

吕呈辉、董峻廷、楼黎明、陈逗、李媛媛、方康恒、张宁珊、徐安迪等好伙伴，已伴我走

过十年的风雨兼程。还有一路走来所有相遇相识、或曾给予我关心和帮助的其他伙伴同

学，一一罗列不得，感激不尽。祝愿小伙伴们前程似锦，皆得所愿！

感谢一直以来在背后默默付出、支持鼓励我的余晓群、胡勇、朱云华、胡维善、余常

富，和已去世的袁贞芳等家人长辈。从呱呱坠地，蹒跚学步，到二十一载栉风沐雨的异地

求学，直至博士即将毕业，每一个坚实的脚印背后是你们毫无保留的付出和薪火相传的守

望，在我迷茫时给予家的温暖和呵护，在我困顿时给予及时的勉励和帮助。衷心祝愿你们

身体健康，幸福快乐！
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最后，要感谢坚持一路前行的自己，虽曾深陷泥淖，但不惧风雨，跌跌撞撞走了出

来。曾在高考完的那一天给未来的自己写过一封信，擘画了对自己未来的期许和蓝图。倘

若能和过去的自己对话，不知现在的我是否成为了九年前的我想成为的那个人。攻读博士

学位的过程，除了勇攀学术高峰、勇闯无人区，更是一种向内自省的过程，克服内心的懒

惰、自傲、恐惧、焦虑，纵使身处困顿依旧一心向阳。“风物长宜放眼量”，不执著于“一

城一池”的得失，目光长远；“梅花香自苦寒来”，在艰难困苦中磨砺自我，知行合一；“不

失初来赤子心”，心怀“国之大者”投身当下的学习生活，刻苦钻研。破除对“小我”的执著，

在奉献、钻研、利他的过程中感受自我的价值和意义。渐渐地，在面对竺老校长之问：到

浙大来做什么、将来毕业后做什么样的人，拨云见日，有了前行的动力和方向。愿面对未

来人生的选择，坚守“何妨吟啸且徐行”的淡然，不问得失，无悔对错；面对人生的道阻且

长，怀揣“竹杖芒鞋轻胜马”的自信，披荆斩棘，一往无前。长风破浪会有时，直挂云帆济

沧海。行文至此，终将告别，这里的一切有始有终，写满了一年又一年的不期而遇和久别

重逢。愿千帆阅尽，归来仍是少年；愿万里归途，总会有风。

胡棋昱

2023年4月于求是园
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摘摘摘 要要要

第六代移动通信（The 6th Generation，6G）系统对性能的严格要求，如超高数据传输

速率、极高的可靠性和低延迟，激发了对具有先进收发机技术的下一代多用户多输入多输

出（Multi-User Multiple-Input Multiple-Output，MU-MIMO）系统的研究，并被广泛应用于

自动驾驶、增强现实等场景。在6G系统中，面向下一代MIMO系统的先进物理层收发机设

计是一项核心技术，包括发送端和接收端的信号处理架构、混合预编码、波束选择、信道

估计、信道反馈和语义通信等方面的创新设计。为了满足6G的要求，采用包含领域知识的

迭代优化算法对收发机进行了设计。虽然可实现较好的系统性能，但通常计算复杂度较

高，难以在实际系统中部署。近年来，随着人工智能（Artificial Intelligence，AI）的发展，

深度学习因其强大的学习能力和处理大数据的优势，为6G系统的收发机设计提供了潜在解

决方案。为提高其可解释性和泛化能力，研究者提出一种新颖的模型驱动网络，将包含领

域知识的优化算法与深度神经网络（Deep Neural Networks，DNNs）相结合。本文旨在针

对物理层收发机的不同模块设计高效的模型驱动网络，并将其融入端到端深度学习中，更

好地解决通信信号处理相关的问题。

首先，本文根据物理层收发机的特点，提出了矩阵形式的模型驱动网络框架。随后将

该框架用于解决MU-MIMO系统中预编码设计的和速率最大化问题。基于经典加权最小均

方误差（Weighted Minimum Mean-Square Error，WMMSE）迭代算法，设计了高效模型驱

动网络架构。具体而言，迭代WMMSE算法被展开为类似于DNN的逐层结构，并引入了一

系列训练参数来取代高复杂度操作。为了更高效地训练网络，提出了广义链式法则来描述

反向传播过程中相邻两层间梯度的递推关系。仿真结果表明，所提出的网络能以更低的计

算复杂度，逼近迭代WMMSE算法的性能。

其次，本文设计了基于深度确定策略梯度（Deep Deterministic Policy Gradient，DDPG）

的模型驱动网络框架，其针对不同输入样本可自适应调节网络层数。将问题的优化变量、

网络训练参数和网络层结构分别设计为DDPG的状态、动作和状态转移。随后，将该框架

应用于求解大规模MU-MIMO系统的稀疏信道估计问题。具体而言，将基于稀疏贝叶斯学

习的迭代算法展开为逐层网络结构，并采用基于DDPG的模型驱动框架设计可变层信道估
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计网络。为实现可变层网络，设计了停止分数来指示网络何时停止。仿真结果表明，该算

法在层数显著减少的情况下，实现的性能优于迭代优化算法和固定层数网络。

再次，本文研究了包含离散透镜阵列的MU-MIMO系统中的波束选择和数字预编码矩

阵联合设计问题。针对具有离散变量和耦合约束的非凸优化问题，提出了一种高效的联合

网络框架。具体而言，该框架由基于深度强化学习（Deep Reinforcement Learning，DRL）

的网络和模型驱动网络组成，分别用于优化波束选择矩阵和数字预编码矩阵。对于基

于DRL的网络，将波束选择问题建模为马尔可夫决策过程，并设计双深度Q网络进行求解。

针对数字预编码矩阵设计，提出了一种基于迭代WMMSE算法的模型驱动网络，将该算法

展开为包含训练参数的逐层网络结构。仿真结果表明，该联合训练网络具有较低的计算复

杂度和较强的鲁棒性，性能优于现有迭代算法。

此外，本文提出了用于大规模MIMO系统的基于端到端深度学习的联合物理层收发机

设计，该网络架构由基于DNN的导频训练信道估计、信道反馈和混合数模混合预编码等模

块组成。为了减少信令开销和由于传输时延导致的信道失配，根据该架构进一步设计了双

时间尺度网络，其由长时间尺度网络和短时间尺度网络组成。具体而言，长时间尺度网络

估计并反馈高维原始信道，并在每帧更新一次模拟预编码矩阵。短时间尺度网络估计并反

馈低维等效信道，并在每个时隙更新一次数字预编码矩阵。仿真结果表明，该方案在显著

降低信道估计和反馈开销，同时缩短导频序列的情况下，可提升系统误码率性能。

最后，本文设计了一种用于图像传输的鲁棒端到端语义通信系统框架，以对抗语义噪

声，提升系统鲁棒性。具体而言，建模并分析了样本依赖和非样本依赖的两种常见语义噪

声。为了对抗该语义噪声，提出了基于权值扰动对抗训练方案，将含有语义噪声的样本纳

入训练数据集。随后，设计噪声相关的掩蔽策略，并用于设计掩码矢量量化变分自编码

器。使用由收发端共享的离散码本来表示经过编码的图像特征，并设计了用于高效传输的

星座图。为进一步提高系统鲁棒性，设计了特征重要性模块来抑制噪声相关以及和任务无

关的图像特征。仿真结果表明，该方法可应用于许多下游任务，显著提高了系统对语义噪

声的鲁棒性，并降低了传输开销。

本文的前两项研究成果针对物理层收发机模块设计了性能较好且计算复杂度较低的模

型驱动网络框架，后三项研究成果将模型驱动网络融入端到端深度学习框架中，为通信系

统从5G向6G的演进提供了理论基础和技术解决方案。

关键词： 物理层收发机技术、端到端深度学习、模型驱动深度神经网络、大规模MU-

MIMO系统、混合预编码、波束选择、信道估计和反馈、鲁棒语义通信
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Abstract

The stringent performance requirements of 6th generation (6G) systems, such as ultra-high

data rates, extremely high reliability and low latency, are spurring worldwide studies on defin-

ing the next-generation multi-user multiple-input multiple-output (MU-MIMO) systems with ad-

vanced transceivers that can integrate far-reaching applications ranging from autonomous systems

to extended reality. In 6G systems, advanced physical layer transceiver design for next-generation

MIMO systems is a core technology that comprises innovative designs in transmit and receive pro-

cessing architecture, hybrid precoding, beam selection, channel estimation, channel feedback, and

semantic communications, etc. To satisfy the requirements of 6G, iterative optimization algorithms

with domain knowledge are an attempt to design the transceiver. Although these algorithms have

exhibited satisfactory system performance, they typically have high computational complexity and

make the deployment difficult. Recently, with the development of artificial intelligence (AI), deep

learning techniques provide a solution due to the strong learning ability and the superiority of

dealing with big data. To improve its interpretability and generalization ability, researches further

propose a novel deep learning technique, named model-driven deep-unfolding network. It fully

exploits the domain knowledge and combines the optimization algorithms with deep neural net-

works (DNNs). This thesis aims to propose efficient model-driven networks for different modules

in physical layer transceiver, and incorporates them into end-to-end deep learning to effectively

solve the problems in communication signal processing.

First, based on the characteristics of physical layer transceiver design, this thesis proposes a

framework for model-driven networks in matrix form. Then, we implement the proposed frame-

work to solve the sum-rate maximization problem for precoding design in MU-MIMO systems.

An efficient network architecture is developed based on the classic weighted minimum mean-

square error (WMMSE) algorithm. Specifically, the iterative WMMSE algorithm is unfolded into

a layer-wise structure, where a number of trainable parameters are introduced to replace the high-

complexity operations. To train the network, a generalized chain rule is proposed to depict the
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recurrence relation of gradients between two adjacent layers in the back propagation. Simula-

tion results show that the proposed IAIDNN efficiently achieves the performance of the iterative

WMMSE algorithm with reduced computational complexity.

Second, this thesis develops a framework of deep deterministic policy gradient (DDPG)-based

model-driven network with adaptive depth for different inputs. Specifically, the optimization vari-

ables, trainable parameters, and architecture of deep-unfolding NN are designed as the state, ac-

tion, and state transition of DDPG, respectively. Then, this framework is employed to deal with

the channel estimation problem in massive MU-MIMO systems. Specifically, we unfold the sparse

Bayesian learning (SBL)-based algorithm into a layer-wise structure and employ the proposed

DDPG-based framework to solve this channel estimation problem. To realize adaptive depth, we

design the halting score to indicate when to stop. Simulation results show that the proposed al-

gorithm outperforms the conventional optimization algorithms and DNNs with fixed depth with

much reduced number of layers.

Next, this thesis investigates the joint design of beam selection and digital precoding matrices

for MU-MIMO systems with discrete lens array (DLA). The investigated non-convex problem

with discrete variables and coupled constraints is challenging to solve and an efficient framework

of joint neural network (NN) design is proposed to tackle it. Specifically, the proposed framework

consists of a deep reinforcement learning (DRL)-based NN and a deep-unfolding NN, which are

employed to optimize the beam selection and digital precoding matrices, respectively. As for the

DRL-based NN, we formulate the beam selection problem as a Markov decision process (MDP)

and a double deep Q-network (DDQN) is developed to solve it. Regarding the design of the digital

precoding matrix, we develop an iterative WMMSE algorithm induced model-driven NN, which

unfolds this algorithm into a layer-wise structure with introduced trainable parameters. Simulation

results verify that this jointly trained NN remarkably outperforms the existing iterative algorithms

with reduced complexity and stronger robustness.

Furthermore, this thesis proposes an end-to-end deep learning-based joint transceiver design

algorithm for massive MIMO systems, which consists of DNN-aided pilot training, channel feed-

back, and hybrid analog-digital precoding. To further reduce the signaling overhead and channel

state information (CSI) mismatch caused by the transmission delay, a two-timescale DNN com-

posed of a long-term DNN and a short-term DNN is developed. In particular, the analog precoders

are designed by the long-term DNN based on the estimated high-dimensional full CSI matrices

and updated once in a frame. In contrast, the digital precoders are optimized by the short-term
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DNN based on the estimated low-dimensional equivalent CSI matrices and updated once in a time

slot. Simulation results show that our proposed technique significantly outperforms conventional

schemes in terms of bit-error rate performance with reduced signaling overhead and shorter pilot

sequences.

Finally, this thesis designs a framework for the robust end-to-end semantic communication

systems for image transmission to combat the semantic noise. In particular, we analyze sample-

dependent and sample-independent semantic noise. To combat the semantic noise, the adversarial

training with weight perturbation is developed to incorporate the samples with semantic noise in the

training dataset. Then, we design the masked vector quantized-variational autoencoder (VQ-VAE)

with the noise-related masking strategy. We use a discrete codebook shared by the transmitter

and the receiver for encoded feature representation, where a constellation has been designed for

efficient transmission. To further improve the system robustness, we develop a feature importance

module to suppress the noise-related and task-unrelated features. Simulation results show that the

proposed method can be applied in many downstream tasks and significantly improve the robust-

ness against semantic noise with remarkable reduction on the transmission overhead.

The first two works propose framework of model-driven network for transceiver modules in

physical layer communication with satisfactory performance and low computational complexity,

while the latter three works incorporate model-driven networks to end-to-end learning framework.

They jointly provide some theoretical basis and effective technical solutions for the further evolu-

tion of 5G to the 6G.

Keywords: Physical layer transceiver technology, end-to-end deep learning, model-driven deep

neural network, massive MU-MIMO systems, hybrid precoding, beam selection, channel estima-

tion and feedback, robust semantic communications.
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Rd 实数域的d维向量
∑

求和运算

Cd 复数域的d维向量 , 定义为

RM×N 实数域的M ×N维矩阵
∏

求积运算

CM×N 复数域的M ×N维矩阵 ⊙ 矩阵Hadamard积
∂f(·)
∂x

函数f关于x的一阶偏导数 ⊗ 矩阵Kronecker积
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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技技技术术术挑挑挑战战战

1.1.1 研研研究究究背背背景景景

科学技术的变革推动着时代巨轮奔腾向前，永不止步。自二十世纪以来，无线通信

技术为了满足无线网络中的服务和应用，已从第一代移动通信（The 1th Generation，1G）

系统发展到第五代移动通信（The 5th Generation，5G）系统 [1]。相较于传统通信，5G将提

供更为多样化的服务 [2]。在功能层面，5G将支持包含通信、控制、计算和内容交付在内

的4C服务。在应用层面，5G将支持三大应用场景 [3]：增强型移动宽带（Enhanced Mobile

Broadband, eMBB），大规模机器通信（Massive Machine Type Communications, mMTC），以

及超可靠低时延通信（Ultra-Reliable Low-Latency Communications, URLLC）。为支持上述

应用，研究者提出了多种关键技术，用于提升传输速率、网络容量、通信时延等性能

指标，如毫米波（MilliMeter-Wave，mmWave）蜂窝通信技术 [4]、大规模多输入多输出

（Multiple-Input Multiple-Output，MIMO）等技术 [5–7]。另一方面，随着深度学习算法的演

进、计算机硬件设备性能的提升、海量数据产生和获取的速度加快，深度学习已广泛应用

于各领域，并对推动各领域的发展和变革产生了至关重要的作用。

第六代移动通信（The 6th Generation，6G）系统将拥抱深度学习技术，从而涌现了诸

多新型应用，例如元宇宙、自动驾驶、智慧物联网、智慧医疗、工业自动化、虚拟现实、

增强现实等，如图1.1所示 [8]。相较于5G应用场景，上述新型应用对无线通信系统提出了

更为严格的性能要求 [8–10]。此外，5G系统的部署与商用，逐渐暴露出局限性，难以真正实

现万物互联的目标。叠加上互联设备数量的不断增加、无线业务的爆发性增长、网络规模

的迅速膨胀且异构化程度不断提升等因素，促进了业界和学界对6G技术的探索。为适配

上述新型应用场景，未来的6G系统需要满足比5G系统更为严格的性能要求，例如巨大的

通信容量、超高的数据速率和能效、极高的可靠性、毫秒级的延迟，以及全球覆盖和海量

链接，同时要求通信系统具备高速且精确处理大量数据、识别和动态适应复杂环境的能

力 [11–13]。

1
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图 1.1 6G应用场景

自2019年以来，国内外多个研究组发布了6G白皮书，包括中国IMT-2030的6G推进组、

芬兰6G旗舰项目组、北美电信联盟、国际电信联盟无线电通信组，以及工业界华为2012实

验室、诺基亚贝尔实验室、三星等对6G潜在的应用场景和关键技术进行展望 [14–19]。此

外，来自国内外多个高校和机构，例如中科院、清华大学、北京邮电大学、东南大学、美

国普林斯顿大学、英国帝国理工大学的研究者也提出了6G的发展方向 [20–22]。图1.2展示

了5G和6G的发展时间轴及部署进展 [3]。另外，如图1.3所示，6G系统的愿景可概括为：

• 全球覆盖：空天一体化网络，由卫星通信、无人机通信、海洋通信以及陆地通信组

成的全方位通信技术，将实现通信网络的全球覆盖。

• 全频谱：为提高传输速率，包括sub-6GHz频段、毫米波、太赫兹等在内的全频谱资

源将被充分使用。

• 全应用：随着人工智能（Artificial Intelligence，AI）技术的发展，AI技术与无线通信

技术的结合有助于提升网络运行效率并提供新型应用，从三大5G场景扩展到其他新

型场景。

• 高度安全：进一步提升网络的安全性，包括物理层和网络层安全。

作为实现上述愿景的基础，AI驱动的新型无线通信系统将成为6G的重要应用场景

与关键技术之一。伴随着物联网设备数量的高速增长和AI算法性能的不断提升，AI将成

为6G系统性能提升的重要驱动。为提升通信系统性能并降低复杂度，传统的通信模块，例

如：信源编码、信道编码、物理层预编码、信道估计、信道反馈等都可用深度神经网络

2
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图 1.2 6G系统的部署预计时间表

（Deep Neural Network, DNN）进行优化。此外，DNN可拟合上述多个模块的功能，实现通

信系统的端到端联合设计。根据获取的海量无线通信数据，利用DNN的学习能力从中挖掘

物理信道信息并进行信道恢复和重构，从而设计最优的传输方案。AI驱动的物理层技术将

打破传统通信系统的模块化设计框架，显著提升无线网络的高效性、可靠性和实时性，在

实现针对特定场景的定制化设计方面具有其他方法难以比拟的优势。

1.1.2 技技技术术术挑挑挑战战战

为满足6G应用场景的需求，无线通信系统需提供更大的带宽和更高的频谱效率，同时

容纳更多的用户。因此，其对算法性能和效率的要求更高。而新一代先进物理层收发机设

计是6G系统的关键核心技术，将直接影响通信系统性能和效率的指标。具体而言，物理层

收发机设计包括发送机和接收机架构、数模混合预编码设计、信号检测、信道估计和信道

反馈等多个收发机模块的设计。传统的迭代优化算法虽可以取得较好的性能，但其通常涉

及大量迭代和高复杂度矩阵操作 [23]，计算复杂度较高，导致算法效率不高、实时性不够理

想。此外，还存在需对问题进行精确的数学建模、对抗环境变化的鲁棒性较差、收发机各

模块独立设计等问题，使其难以在6G应用场景中实时应用和大规模部署。尽管毫米波通

3
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图 1.3 6G无线通信网络概述

信、大规模MIMO等新技术的出现在满足了某些6G场景的通信需求，但在诸多复杂的通信

任务中仍存在局限性：

1. 难以进行精确的信道建模：信道条件对通信系统的设计有着至关重要的影响。传统

方案依赖于对信道的精确建模，需用数学模型描述信道环境，从而为物理层收发机

的设计奠定基础。尽管现有数学模型能够刻画某些通信场景下的信道特征，但由于

通信环境复杂多变，大多数场景下的信道难以被精确建模 [24]。

2. 难以满足实时通信传输和信号处理的需求：为提升系统实时性，在通信系统中可采

用低复杂度的编译码器、模数转换器等硬件设备。但与此同时，会引入额外的系统

误差，需使用具有较高计算复杂度的鲁棒信号处理算法进行补偿 [25]。另外，随着大

规模MIMO技术的发展，通信信号矢量的维度增加，使得信号处理算法的计算复杂

度和时延显著提升。这些问题导致传统通信算法在实时信号处理问题上遭遇瓶颈 [26]，

从而阻碍了在需要快速处理实时数据的通信系统中的部署，例如需针对实时信道进

行处理的信道估计、信道反馈和预编码算法等收发机模块，以及无人驾驶、智慧医

疗等新型应用。

3. 难以实现通信系统各模块的端到端联合设计：传统通信系统由一系列通信信号处理
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模块构成，如预编码、信道估计、信道反馈、信号检测等，各模块以分而治之的方

式单独构建。在该架构下，研究者通过独立优化各模块来提升系统性能。尽管各模

块的算法不断被优化，但其独立设计导致距离实现整个通信系统的最佳性能仍有较

大距离。

深度学习为上述问题提供了一种潜在解决方案，从而有效替代迭代优化算法 [27]。相比

传统优化算法，深度学习的计算复杂度较低、对抗误差的鲁棒性较好、各通信模块可进行

端到端联合设计。具体而言，将迭代优化算法视为一个“黑盒”，并使用DNN学习输入和输

出之间的映射关系。尽管DNN实现了较好的性能，但其解释性和泛化能力较差，在动态变

化环境的实际场景中难以保证性能下界。此外，DNN大多是基于传统神经网络结构的“黑

盒网络”，通常是数据驱动的，高度依赖于对大量带有标签的训练数据，网络训练时间很

长。然而，对于实际的通信系统和应用场景，带有标签的训练数据和计算资源都是稀缺

的，因此需要对这些方法进一步改进，设计针对通信系统和场景的网络结构。对此，有研

究者提出模型驱动网络 [28]，其充分利用已有的先验知识、数学模型和迭代算法，将通信系

统中已有的迭代算法展开为类似于DNN的逐层结构。此外，在展开过程中引入一系列训练

参数，替换原有迭代算法中的高复杂度操作，加快网络收敛速度，同时提升系统性能。模

型驱动网络的性能往往优于黑盒网络，以更低的计算复杂度实现了接近原有迭代算法的性

能，同时具有较好的可解释性和泛化能力，在面对复杂动态的通信环境时也表现出了较好

的适应性。

1.2 深深深度度度神神神经经经网网网络络络模模模型型型和和和理理理论论论基基基础础础

深度学习起源于一个三层或三层以上的DNN，从大量数据中学习关键特征，构建复杂

的概念并理解高层语义信息，从而更好地完成相应的任务。深度学习的研究有着悠久的历

史。自从文献[29]于1958年提出单层感知器，DNN受到了广泛的关注和研究。1990年，文

献[30]提出了循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）。1997年，文献[31]提出了

长短时记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）。1998年，文献[32]提出了卷积神经

网络（Convolutional Neural Network，CNN）。但受限于当时硬件技术和和计算机算力，这

些网络仅能完成一些简单的图像处理问题。随着技术的发展和革新，大规模并行计算日趋

成熟；在大数据和万物互联的时代背景下，带标签的训练数据集不断增加。由此，DNN重

新进入学界的视野成为热点研究话题，且网络规模越来越大。随着研究的深入，DNN解

决了越来越复杂的问题，且性能指标不断提升。在计算机视觉（Computer Vision，CV）领

域，DNN在图像识别 [33]、图像去噪 [34]、语义分割 [35] 等应用场景中都取得了较好的性能。
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在自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）领域，DNN已广泛应用于机器翻

译 [36]、人机交互 [37]、机器阅读理解 [38]等场景。近期大模型chatGPT的诞生对NLP领域产生

了革命性的影响，显著提升了相关领域内各任务的效率和性能。在音频信号处理（Audio

Signal Processing，ASP）领域，DNN被广泛应用于语音识别 [39]、语音信息检索 [40]等相关

任务。

在推动深度学习的发展和变革中，海内外科技公司和研究机构起到了至关重要的作

用。在国际上，Google、IBM、Microsoft、Netflix、NVIDIA等各大科技公司开展了深度学

习相关的研究。在中国，华为、百度、阿里先后成立相关实验室和研究院，并开发了AI平

台。在学术界，国内外名校都将深度学习作为重要战略方向，其中斯坦福、加州大学伯克

利分校等名校的诸多教授都是相关领域研究的先驱。接下来，本节将从DNN的基本结构、

训练方法和理论基础等三个方面进行介绍。

1.2.1 深深深度度度神神神经经经网网网络络络基基基本本本结结结构构构

深度神经网络可以大体分为两类：数据驱动的黑盒网络和模型驱动网络，下面将分别

展开介绍。

1.2.1.1 数数数据据据驱驱驱动动动的的的黑黑黑盒盒盒网网网络络络

顾名思义，数据驱动的黑盒网络是指将DNN看作一个黑盒，依靠DNN强大的学习

能力和大量带标签的训练数据实现特定的功能（为描述方便起见，下称“黑盒网络”）。

数据驱动的黑盒网络通常是CV和NLP领域最流行的解决方案，这主要是因为这些任务

难以用数学工具进行精确建模，且存在大量带标签的训练数据可供DNN学习。著名的

网络包括VGG-Net [41]、GoogleNet [42]、ResNet [43]、ChatGPT 等，常见的网络结构有全连

接神经网络（Fully-connected Neural Network，FNN）、CNN、变分自编码器（Variational

AutoEncoder，VAE）、RNN、LSTM、视觉转换网络（Vision Transformer，ViT）、深度强化

学习（Deep Reinforcement Learning，DRL）等。在不依赖数学模型和领域知识的情况下，

研究者可针对各种各样的问题设计具有不同结构的黑盒网络，从大量带标签的训练数据中

学习不同的机制。黑网络的训练过程和参数调整可通过工程实践，借助相关深度学习平台

完成。

FNN是一种最基本的DNN，具有多层的感知机结构 [44]。它由三层或以上的全连接层

组成，相邻两层的每个神经元都互相连接。该多层结构使其具备学习复杂映射关系的能

力。FNN由输入层、隐藏层和输出层组成，其中隐藏层可以更好地提取数据的特征，但过
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图 1.4 FNN结构示意图

图 1.5 CNN结构示意图

多的隐藏层会导致过拟合问题。如图1.4所示，FNN通过输入层输入样本，在每个隐藏层与

神经元的权重相乘、偏置相加，对不同神经元的输出结果进行求和，随后通过激活函数输

出结果，最终通过输出层输出结果。

CNN是目前应用最为广泛的DNN结构之一，在图像处理中发挥着重要的作用 [32]。其

包含的卷积层和池化层，有助于CNN学习数据的高维特征。如图1.5所示，CNN采用卷积

层和池化层交替连接的方式提取样本特征，随后通过全连接层和输出层，将从卷积层提取

出来的高维特征映射到样本-标签空间，最终得到CNN的输出结果。具体而言，卷积层由

若干特征图组成，每个特征图由若干神经元组成。同一特征图中的神经元共享权值，该共

享权值被称为卷积核。由于不同卷积核的权值不同，因此可提取数据的不同特征。尽管相
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图 1.6 VAE结构示意图

比于全连接层，卷积核的设计减少了网络参数数量，但由于特征图的数量较大，网络参数

的维度仍较高，存在过拟合的风险。而池化层可对不同位置的特征进行选择和聚合，从而

进一步减少网络参数数量，有助于改善过拟合现象。较常采用的池化方式有均值池化和最

大值池化。卷积和池化操作能够显著降低网络的计算复杂度，这使得CNN被广泛用于设计

大型网络。

VAE是一类用于数据重建的DNN架构，并可以用于用于生成任务和数据恢复任务 [45]。

如图1.6所示，它可以实现针对高维数据的降维，并实现较高精度的数据重建。具体而言，

它将输入编码为隐空间上的某一分布，即编码器的输出是均值向量µ和标准差向量δ。隐

空间中的表征矢量z从一个预先定义的分布采样得到：

z = µ+ δϵ, (1.1)

其中，ϵ ∼ N (0, I)。随后，将隐空间的表征矢量z发送到解码端，用于重建原始数据。

VAE的训练有两个目标：重建原始数据、确保隐空间中的表征矢量z是正态分布。因此，

其损失函数为重建损失与相似损失之和。重建损失一般采用网络输入与输出之间的均方

误差损失（Mean Squared Error，MSE），而相似损失采用标准高斯分布和隐空间分布之间

的Kullback-Leibler散度。

RNN是另一种常见的DNN结构，它在时间序列信号处理任务中发挥着举足轻重的作

用 [30]。不同于FNN和CNN，RNN的神经元存在时间上的共享特性。在FNN和CNN中，相

邻两层的神经元相互连接，网络每一层内部的神经元之间没有连接。因此，不同输入样本

之间相互独立，难以处理时间序列样本。而在RNN中，网络层内部的节点相互之间也存在

连接，每层网络当前时刻的输入由两部分组成：该层的上一时刻输出和上一层当前时刻的

输出。因此，RNN能记住过去时刻的输入数据及其特征，并使其对当前时刻输出的计算结
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图 1.7 ViT网络

果产生影响。为解决一般的RNN存在的长期依赖问题，即梯度随着时间长度的增加而逐渐

消失，在RNN的基础上提出了LSTM。LSTM由遗忘门、更新门、输出门、门控循环单元

等结构组成，适合处理时间序列中间隔和延迟较长的输入 [31]。

然而，RNN和LSTM仅能从左往右或从右往左依次按序计算，该机制带来了两个问

题：（1）t时刻的输出依赖于t − 1时刻的输出，限制了网络的并行能力；（2）顺序计算的

过程存在信息丢失和长期依赖现象，尤其是当时间序列较长时。尽管LSTM一定程度上解

决了该问题，但对于特别长期的依赖现象，LSTM表现不佳。由此，提出了ViT架构，如

图1.7(a)所示。首先，不同于RNN的顺序结构，ViT的架构具备更好的并行特性，更适配现

有的GPU框架，便于快速高效训练；其次，设计了注意力机制，将时间序列数据中任意两

个时刻的间隔转换为常量，从而更好地解决长期依赖问题。在操作过程中，将原始图像分

割为若干图像块，结合块位置编码信息，输入ViT编码器进行特征提取，随后通过ViT解码

器输出最终结果。图1.7(b)描述了ViT网络详细的层结构。

DRL是深度学习的一个分支，是一种融合了DNN和强化学习的方法，能高效处理可建

模为马尔可夫决策过程（Markov Decision Process，MDP）的问题。相较于深度学习中经

典的监督学习、无监督学习问题，DRL最大的特点是在交互中学习。智能体在与环境的交

互过程中根据获得的奖励或惩罚不断地学习知识，从而更好地适应环境。DRL的范式类似
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y

图 1.8 DRL示意图

于人类学习知识的过程，因此被视为实现通用AI的重要途径。如图1.8所示，DRL的学习

步骤可概括为：（1）在当前时刻，智能体处于某状态，并利用DNN来感知当前状态，以得

到该状态的特征表示；（2）在当前状态下，根据预期奖励来评估各动作的价值，并通过策

略将当前状态映射为相应的动作；（3）智能体执行该动作与环境交互，得到相应的奖励或

惩罚，转移到下一个状态。通过重复执行上述步骤，获得实现目标的最优策略。

双深度Q网络（Double Deep Q-Network，DDQN）是DRL中较为成功且应用广泛的一

种方案，如图1.8所示。其针对一般的DRL方案做了进一步的改进：（1）采用DNN进行Q函

数拟合，进行端到端的模型训练。（2）经验回放：在DNN取得重大进展的监督学习中，不

同输入样本间都是独立同分布（Independent Identically Distributed，IID）的。而DRL中的

样本往往是高度关联且非静态的，因此训练的结果难以收敛。经验回放机制构建一个用于

存储训练样本经验回放池，通过随机采样方式去除样本间的相关性。（3）双网络结构：一

般的DRL网络结构中，评估动作和选择动作采用相同的网络，这使得模型震荡和发散可能

性变大。构建目标网络用于选择动作，主网络用于评估动作，从而避免网络训练过程中的

震荡和发散，使得训练过程更加稳定。关于DRL的详细介绍请见附录A.3.1。
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(a) 

(b) 

图 1.9 迭代优化算法和模型驱动网络示意图

1.2.1.2 模模模型型型驱驱驱动动动网网网络络络简简简介介介

训练数据驱动的黑盒网络需要大量的计算和存储资源、较高的时间成本和大规模的带

标签训练数据集，而这几种资源在通信系统中较为紧缺。当计算资源受限时，黑盒网络训

练时间过长；当训练数据集较小时，黑盒网络难以学习到有效信息且泛化能力较差。此

外，现阶段缺少对黑盒网络拓扑结构与性能关系的理论分析框架，且缺乏针对特定场景的

设计和相应的可解释性，性能往往无法得到理论上的保证。这使得黑盒网络在无线通信领

域的应用受到了一定的限制。为了克服这些缺点，文献[46–49]提出一种新型网络结构，即

将迭代算法展开为类似于黑盒网络的逐层结构，被称为模型驱动网络 [28]。不同于黑盒网

络，模型驱动网络将领域知识与深度学习方法结合，以低于传统迭代算法和黑盒网络的计

算复杂度实现了更好的性能，且所需训练时间较短、对计算资源的需求较低、训练过程不

依赖于大量带标签的数据。模型驱动网络主要由三部分组成：问题的数学模型、针对该问

题的迭代算法和基于该迭代算法设计的网络 [50]。

• 数学模型：根据领域相关的专业背景知识，将现实世界中的问题抽象为相应的数学

模型；

• 迭代优化算法：根据数学模型和领域知识，设计迭代优化算法求解；

• 模型驱动网络：根据迭代优化算法，在相应位置引入训练参数，设计模型驱动网络，

采用反向传播算法训练。该网络将迭代算法展开为信号流图，因此也被称为深度展

开（Deep-Unfolding）网络 [51]。

图1.9展示了迭代优化算法和对应的模型驱动网络。相比数据驱动的黑盒网络，模型驱

动网络往往更适用于无线通信系统。无线通信领域的学者经过数十年的深入研究而得到的
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表 1.1 不同算法的优势比较

算算算法法法名名名称称称 性能 运行效率 参数数量 鲁棒性 可解释性 泛化性

迭迭迭代代代优优优化化化算算算法法法 高 低 低 低 高 高

模模模型型型驱驱驱动动动网网网络络络 高 高 中 高 中 中

黑黑黑盒盒盒神神神经经经网网网络络络 低 高 高 中 低 低

领域知识和数学模型，可用于模型驱动网络的设计。其继承了传统迭代优化算法的优点，

同时避免了对问题精确建模的要求。此外，由领域知识和数学模型的不准确所带来的误

差，可通过深度学习来弥补。模型驱动网络还具有所需要的训练样本少、过拟合风险小、

训练速度快等优点，且已逐步应用于物理层收发机设计，有望成为实现6G系统指标的高效

解决方案。

表1.1总结了各种方法的特性。针对不同的通信问题和场景，需要根据不同方法的特

点，设计能满足需求的网络结构，从而对问题进行高效求解。

1.2.2 深深深度度度神神神经经经网网网络络络训训训练练练方方方法法法

激活函数、损失函数和学习策略是DNN设计的关键，下面将分别进行介绍。

1.2.2.1 激激激活活活函函函数数数的的的选选选择择择

激活函数将非线性引入DNN，显著提升了DNN的学习能力，同时也会影响DNN的训

练和稳定性。因此，激活函数的选择非常重要，一般需具备如下特点：

• 非线性：是激活函数的本质特征，也是DNN具备强大学习能力的基础；

• 连续且可微：保证DNN在训练过程中，参数梯度的反向传播过程顺利进行；

• 单调性：保证激活函数的梯度方向不会频繁改变，提升DNN训练过程的收敛速度和

稳定性；

• 输出范围有限：保证了DNN的输出平稳，有利于训练过程的稳定，防止因输入过大

导致网络输出的波动和震荡；

• 接近恒等变换：满足f(x) ≈ x，保证激活函数的输出不会随网络深度的增加而显著增

加，从而使网络输出更稳定，易于训练。
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常用的激活函数都满足上述特征，如Sigmoid、Tanh、L-ReLU函数等，具体表达式分

别为：

Sigmoid(x) =
1

1 + e−x
∈ (0, 1), (1.2a)

Tanh(x) =
ex − e−x

ex + e−x
∈ (−1, 1), (1.2b)

L-ReLU(x) =

x, x ≥ 0,

αx, x < 0.

(1.2c)

1.2.2.2 损损损失失失函函函数数数的的的选选选择择择

损失函数将一个或多个变量的值映射为一个实数，用于计算DNN实际输出和预期输出

的差值，表达与输入样本相关的损失。下面给出三个最常见的损失函数：

• 均方误差损失：常用于回归任务中，计算网络输出和标签之差的l2范数，表示为：

L =
1

N

N∑
n=1

(yn − ŷn)
2, (1.3)

其中ŷn表示网络输出，yn表示标签。由于该损失函数对误差平方化，因此训练收敛

速度较快。

• 均绝对误差损失：计算网络输出和标签之差的l1范数，表示为：

L =
1

N

N∑
n=1

∣∣yn − ŷn
∣∣. (1.4)

平均绝对误差损失的收敛速度虽然没有均方差损失快，但其对异常点更加鲁棒。

• 交叉熵损失：是一种对数似然函数，常用于分类任务中，表示为：

L = − 1

N

N∑
n=1

[yn ln(ŷn) + (1− yn) ln(1− ŷn)]. (1.5)

使用交叉熵损失时，网络参数更新的速度会受误差影响，当误差越大，参数更新越

快。

1.2.2.3 学学学习习习算算算法法法的的的选选选择择择

反向传播算法是深度学习的基础，结合了链式法则和梯度下降法。可用于训练绝大多

数的DNN，使其可较好地拟合从输入到输出的函数。该算法计算损失函数关于网络每层训

13



浙江大学博士学位论文 1 绪论

练参数的梯度，并用梯度下降法更新参数，从而最小化损失函数。目前较为常用的DNN学

习算法有：

• 随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）算法 [52]：每次从训练数据集中随

机选择一个样本学习，收敛速度较快，也可用于在线训练。

• Momentum算法 [53]：能解决SGD易陷入局部最优、易震荡等问题，加速SGD在正确

方向的下降并抑制震荡。

• RMSprop算法 [54]：对二阶动量使用指数移动平均，在参数空间平缓的方向加快学习

速度，而在陡峭的方向放慢学习速度。因此，在损失函数非凸时能取得较好的训练

效果，且能加快收敛速度。

• ADAM算法 [55]：对一阶动量使用指数移动平均，能够自适应地调整学习率，可看

作RMSprop算法和Momentum算法的结合。

1.2.3 深深深度度度神神神经经经网网网络络络理理理论论论基基基础础础

DNN本质上是一种通用的非线性拟合器。文献[56]在数学上严格地证明了具有单隐藏

层的标准三层神经网络在理论上能够以任意精度拟合任意非线性连续函数。

定理 1.1. 对于任意输入空间，一个具有任意激活函数的单隐藏层神经网络能近似任意可测

函数 [56]。

该定理可以推广到多层DNN。注意到DNN的拟合能力来源于其训练参数（即权重和

偏置）可以取到足够小的数。例如，逼近一个三维函数，DNN能够通过调节训练参数的

值，来模拟出任意位置、高度和宽度的长方体，当足够多个这样不同位置、高度和宽度的

长方体堆叠起来就能够近似出任意三维函数。当DNN拥有足够的深度和宽度时，上述学习

模式可拓展至任意维的空间中，用于拟合任意函数。如若没能实现理想的拟合效果，通常

是由如下原因导致：（1）训练数据和时间不足；（2）神经元数量不足；（3）输入与目标之

间缺乏确定性函数关系。

此外，文献[44]指出：三层神经网络足以表示任何函数，但当该层所包含的神经元数

量非常多时，难以达到较好的学习效果。一般来说，更深的网络相比更宽的网络，为实现

相同的性能所需的神经元数量更少，且拟合能力和泛化性能更好。隐藏层数和神经元数都

会影响DNN的收敛速度，文献[56]指出DNN的收敛速度会随神经元数量的增加而提升。尽
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管深层网络和浅层网络的学习能力几乎相同，但深层网络更容易训练 [42]。相比浅层网络，

深层网络通常对高维特征具有更强的提取和表征能力，从而可以更好地对复杂的非线性系

统建模。因此，DNN的层数日益增多，并被广泛应用于各学科的不同场景中 [44]。

1.3 深深深度度度神神神经经经网网网络络络在在在物物物理理理层层层收收收发发发机机机中中中的的的研研研究究究热热热点点点

近年来，深度学习技术的迅速发展，使得利用DNN解决无线通信领域的复杂需求，充

分赋能未来6G移动通信已成为必然趋势 [57]。与传统的迭代优化算法相比，DNN能够从训

练数据中提取相关特征和关键信息 [58]，且可以实现高效并行计算以加速网络训练，通过网

络参数的训练和调整实现端到端系统设计 [59]。因此，DNN凭借其强大的学习能力、处理

大数据的优势，在物理层和网络层等无线通信场景中有着广泛的应用，如图1.10所示 [8]。

值得注意的是，DNN在物理层收发机关键模块的设计也受到了广泛关注，如信号调制识别

和检测 [60]、资源分配 [61]、信道建模和识别 [62]、编码和解码 [63]、信道估计和反馈 [64]等。在

通信系统的物理层收发机设计中，DNN有着广阔的应用前景：

1. 理论已证明，DNN拥有强大的学习能力，可模拟任意函数 [65]。因此，DNN有望高效

求解传统算法难以解决的复杂通信问题，突破已有的性能界限。

2. 无需精确的数学建模，能减少对领域内专业知识的需求，例如信道建模 [24]、端到端

系统设计 [66]等。

3. 在未来通信场景中，大量用户同时在线产生海量数据，这要求通信系统能够对大量

数据进行实时处理。另外，大规模MIMO系统中收发机配备的天线数量较大，导致

通信算法需处理高维数据，这显著增加了通信信号处理的计算复杂度和时延。由

于DNN可采用高效的并行计算架构、从大数据中学习重要特征，因此DNN能够保证

计算效率、高效处理大数据，满足未来通信场景的需求。

4. 得益于AI技术的快速演进，已建立成熟的深度学习框架，如PyTorch [67]、Tensorflow [68]、

Caffe [69]、Theano [70]等，可以加速深度学习算法的实验和部署。

5. 分别根据各模块的性能指标设计的模块化通信系统架构，难以保证系统实现整体最

优的性能。相比之下，DNN能够打破模块化通信架构的局限，通过收发机的端到端

联合设计，进一步提升通信系统的时延、传输速率、误码率等方面的性能 [24]。

本节将综述用迭代优化算法、黑盒神经网络、模型驱动网络等工具解决物理层预编

码、信道估计、信道反馈、新一代物理层通信技术和场景以及端到端收发机设计等方面的
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图 1.10 深度神经网络在无线通信场景中的应用

表 1.2 相关文献综述

通信问题 细分场景 迭代优化算法 黑盒神经网络 模型驱动网络

物理层预编码

数字预编码 [80―89] [90―96] [97―102]

混合预编码 [103―112] [113―119] [120―123]

波束选择 [124―132] [133―140] [141]

物理层信道估计

基于导频序列 [143―145], [152―165] [166―169] [172―174]

盲信道估计 [146―148]
[170], [171] [175], [176]

半盲信道估计 [149―151]

物理层信道反馈
基于压缩感知 [177―179]

[184―200] [201―203]
基于码本 [180―183]

新一代物理层技术和场景
新一代物理层技术 [60―64] [211―213] [204―208]

新一代物理层场景 [57―59] [214―218] [209―211]

端到端收发机设计
端到端物理层收发机 - [219―227]

端到端语义通信系统 - [228―254]

已有文献，具体分类请见表1.2。接下来，将对这些文献进行详细介绍和归类。

1.3.1 物物物理理理层层层预预预编编编码码码

近年来，毫米波（MilliMeter-Wave，mmWave）通信由于其巨大的带宽，被认为是能

满足下一代无线通信高数据传输速率要求的关键技术之一 [71]。毫米波较短的波长使得

在实际通信系统中部署大规模天线阵列成为可能，从而实现定向传输 [72–74]。另外，毫米

波大规模多用户多输入多输出（Multi-User Multiple-Input Multiple-Output，MU-MIMO）系

统可为空间多路复用提供了较大的阵列增益，从而有望提高系统容量并缓解频谱短缺问

题 [75]。为实现上述目标，毫米波通信系统中用于提高频谱效率的高效预编码算法设计至关
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重要 [76–78]。预编码的核心思想是，通过矩阵运算把经过调制的发送符号和信道状态信息

（Channel State Information，CSI）进行有机结合，变换成适合于当前信道传输的数据流，

通过天线发送至接收端，使得被服务目标能获得尽可能大的信噪比（Signal-to-Noise Ratio，

SNR）。传统通信系统往往采用全数字预编码架构，即需要为每根天线配备一条射频链路。

这导致了昂贵的硬件制造成本和极高的能耗，成为实际系统部署的主要障碍之一。为了解

决该问题，研究者提出了混合预编码结构，其包含数字预编码和模拟预编码。具体而言，

大量的天线连接着较少的射频链路，因此其中的模拟预编码矩阵带有恒模约束，从而大

大降低了硬件成本和能耗。为进一步降低通信开销和能耗，研究者提出了离散透镜阵列

（Discrete Lens Arrays，DLA）硬件结构 [79]。其改进了混合预编码架构，而采用波束选择架

构，即从一系列波束中选择使得系统通信效率最高的波束作为预编码矩阵。本小节将介绍

数字预编码、混合预编码、波束选择相关的文献。

1.3.1.1 数数数字字字预预预编编编码码码

基于传统优化理论和信息论设计的针对MU-MIMO系统的数字预编码方案分为线性

预编码 [80–86]和非线性预编码 [87–89]。其中，文献[80]提出了迫零预编码算法，文献[81]提

出了匹配滤波预编码算法，文献[82]提出了MMSE预编码算法。在上述经典线性预编码

算法的基础上，文献[83]提出了用于最大化广播信道下MIMO系统和速率的线性预编码

方案。文献[84]提出了用于MIMO干扰系统的迭代注水预编码方案。文献[85]使用半定松

弛算法设计MIMO广播系统的预编码矩阵。文献[86]为了求解MU-MIMO系统中的和速率

最大化问题，将和速率最大化的问题被等价转换为最小均方误差问题，结合块坐标下降

（Block Coordinate Descent，BCD）的思路设计了加权最小均方误差（Weighted Minimum

Mean-Square Error，WMMSE）预编码算法求解该问题。关于非线性预编码方面的研究，

文献[87]提出恒包络预编码算法，各天线均发送恒包络信号，符号信息包含在相位中。文

献[88]提出脏纸编码，证明了当基站端完美已知信道信息时，使用脏纸预编码可实现最优

性能，该性能可作为线性预编码算法的参考上界。文献[89]提出了非线性预编码技术，可

均衡由下行链路子信道产生的干扰。相较于线性预编码，非线性预编码的性能虽然有一定

增益，但复杂度往往较高，在通信系统中实际应用得较少。

虽然这些迭代优化算法得到的预编码矩阵实现了较好的性能，但由于大规模MU-

MIMO系统的优化算法中存在高维矩阵求逆等高复杂度操作，且需要大量的迭代，导致

算法的计算复杂度较高，阻碍了在实际系统中的应用。为降低预编码算法的复杂度，文

献[90–96]提出了基于黑盒网络的预编码算法。其中，文献[90]和[91]分别设计了多层感知

器和CNN近似迭代WMMSE算法，并采用了监督学习。为了提升系统性能并解决训练过程
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中标签难以获取的问题，文献[92]提出了一种使用无监督学习的高效功率分配算法。不同

于上述文献需要已知信道信息来设计预编码矩阵，文献[93]设计了基于CNN的预编码网

络，且不需要事先已知信道信息。不同于一般根据信道设计的预编码矩阵，文献[94]提出

了基于深度学习的符号预编码，即针对不同符号设计不同的预编码矩阵。文献[95]提出了

基于深度学习的自适应预编码算法。文献[96]基于迁移学习和元学习设计了能快速适应动

态环境的预编码算法。

为提升网络的可解释性和泛化能力，研究者提出了基于模型驱动网络的数字预编码算

法 [97–102]。文献[97]提出了基于干扰消除预编码的模型驱动网络。文献[98]提出一种模型驱

动网络，利用最优下行预编码结构设计有效的混合学习策略，以最大化和速率性能。文

献[99]提出了一种混合网络结构，结合了黑盒网络和模型驱动网络的优势。文献[100]提出

了一种基于共轭梯度算法的模型驱动网络，用于恒包络预编码。文献[101]提出了一种用于

大规模MU-MIMO系统中有限字母预编码的模型驱动网络。文献[102]设计了可用于频分双

工（Frequency Division Duplex，FDD）系统中非完美信道场景下预编码的模型驱动网络。

1.3.1.2 混混混合合合预预预编编编码码码

文献[103–109] 设计了针对混合预编码的迭代优化算法，联合设计数字和模拟预编

码矩阵。其中，文献[105]提出了一种新颖的惩罚对偶分解（Penalty Dual Decomposition，

PDD）优化算法，用于求解MIMO系统下的混合预编码问题。文献[106]证明，混合预编码

系统如果具有两倍于数据流的射频链路数，则可实现接近于全数字预编码系统的性能。文

献[107]提出了一种基于流形的混合预编码迭代算法。文献[109]的作者提出了一系列低复

杂度近似求解算法，用混合预编码系统实现逼近全数字预编码系统的性能。不同于上述文

献直接优化预编码矩阵，文献[108]提出了码本驱动的混合预编码迭代算法，设计了一个

用于预编码的码本。上述研究在相同的时间尺度优化数字和模拟预编码矩阵，但这会导致

较大的信道估计和反馈开销，且算法复杂度往往较高。为解决该问题，文献[110]提出了一

种双时间尺度框架，使得模拟预编码矩阵的更新频率慢于数字预编码矩阵，从而降低系统

信道估计和反馈开销，以及算法的计算复杂度，且通过随机优化算法的设计实现了较好的

性能。基于该思想，文献[111]和文献[112]分别提出了双时间尺度混合预编码优化算法用

于MU-MIMO广播信道场景和全双工多中继通信场景。

为进一步降低传统迭代优化算法的计算复杂度，便于应用在实际系统中，文献[113–

119] 针对不同混合预编码场景设计了深度神经网络。具体而言，文献[113]较早提出了

使用FNN，采用反向传播的网络训练方式，端到端联合设计数模混合预编码矩阵。文
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献[114]提出了一种基于深度学习的混合预编码框架，将预编码矩阵的每次选择都被视

为DNN中的一个映射关系。文献[115]设计了基于CNN的混合预编码框架，以不完美的信

道矩阵作为网络输入，且运行时间小于传统方案。文献[116]和文献[117]设计了基于非监

督深度学习的混合预编码网络，可以较好地处理非完美信道场景。文献[118]联合设计了用

于估计信道到达角（Angle-of-Arrival，AoA）和混合预编码的网络。文献[119]设计的混合

预编码网络只需已知信道的统计特性，从而大大降低了信道估计和反馈的开销。为提升网

络的可解释性和泛化能力，研究者提出了基于模型驱动网络的混合预编码算法 [120–123]。文

献[120]提出了逼近奇异值分解（Singular Value Decomposition，SVD）算法的模型驱动网

络。文献[121]设计了经过网络剪枝的轻量级模型驱动网络，以非完美CSI作为输入，输出

大规模MU-MIMO系统的模拟预编码矩阵。文献[122]提出了一种基于深度生成模型和模型

驱动网络的方案，以较低的计算复杂度实现接近最优性能的混合预编码。文献[123]设计了

基于流形优化混合预编码算法的模型驱动网络，实现了较快的收敛速度。

1.3.1.3 波波波束束束选选选择择择

文献[124–132]研究了带有DLA的毫米波MU-MIMO系统。DLA一般由两部分组成：电

磁透镜和匹配的天线阵列。它将一般的空间域MIMO信道转换为聚焦相关角度能量的波束

空间信道。在实际应用中，由于波束空间信道的稀疏性，只需要选择若干具有较大性能增

益的波束。此外，每条射频链路选择一个波束，因此所需的射频链路数可大大减少。此外，

可以用波束选择的转换网络替代传统数模混合结构中的移相器网络，从而大大降低了硬件

成本和能耗预算。尽管带有DLA的系统具有上述优点，文献[125]已证明，波束选择问题

是NP难的，因此如何高效地对该问题进行求解仍然是一个悬而未决的难题。文献[126]提

出了基于干扰感知的启发式算法。文献[127]提出了一种PDD优化算法，用于联合优化波

束选择和数字预编码矩阵。文献[128]研究了高维信道的多用户场景下的波束选择问题。

文献[129]提出采用最大模值波束选择方案和最大信干噪比（Signal-to-Interference-Ratio，

SINR）波束选择方案。文献[130]针对大规模MU-MIMO系统提出了能量最大波束选择算

法和基于连续干扰消除的预编码方法。

文献[133–141]提出了使用深度学习算法来求解波束选择问题。具体而言，文

献[133]将波束选择问题建模为可以由支持向量机求解的多类分类问题。文献[134] 设

计了一个用于研究移动用户和基站通信过程中的波束选择问题的数据集。文献[135]通过

充分利用AoA信息，设计了多层感知器来优化波束选择矩阵。文献[136]根据超分辨率技

术，提出了一种基于深度学习的低复杂度波束选择方案，且该网络可根据部分波束观测样

本评估波束质量。文献[137]为了降低网络对数据集大小的要求，设计了基于迁移学习技
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术的深度学习波束选择网络。文献[138]提出了一种基于用户位置和方向的波束选择方案，

以实现基于前后时刻信息的波束对齐。文献[139]提出了一种基于深度学习的视觉辅助波

束选择用于室内用户通信，所提出的方案旨在降低多用户场景下毫米波窄波束选择问题的

开销。文献[140]研究了基于图神经网络的联合波束选择和链路激活问题，以有效地控制通

信信号间的干扰。针对波束选择网络的训练过程中存在的隐私问题，文献[141]提出了一种

隐私保护分割学习方案，在训练和推理过程中可以不上传原始数据从而保护用户隐私。

1.3.2 物物物理理理层层层信信信道道道估估估计计计

在通信信号的传输过程中，信道会导致发送信号幅度和相位的失真。为正确解码发送

信号，接收机需消除由信道引起的信号失真。因此，对信道系数或CSI进行估计的“信道

估计”领域显得尤为重要。物理层收发机设计中的其他环节，例如：信号检测 [75]和预编码

矩阵设计等 [76–78]，都依赖于信道估计获取的CSI。因此，信道估计算法的性能会影响物理

层收发机的整体性能。根据输入的数据类型，已有的信道估计算法可分为时域和频域两

大类。时域算法适用于大多数通信系统 [142]，而频域算法一般应用于多载波正交频分复用

（Orthogonal Frequency Division Multiplexing，OFDM）系统 [143]。针对多载波MU-MIMO场

景，文献[144]根据不同频率间信道参数的相关性，设计了基于大规模矩阵运算的信道估计

算法。另外，根据信道估计算法依赖的先验信息，可进行如下分类：

• 基于导频序列的信道估计 [143–145]：接收端根据传输的的导频序列估计信道，所需的

导频数量被称为信道训练开销。该方法应用范围广泛，适用于突发传输和连续传

输。

• 盲信道估计 [146–148]：通过分析调制信号的结构特征和统计特性来估计CSI。由于无需

导频序列，能显著降低信道训练开销，提升系统的频谱效率。但其性能通常不如基

于导频序列的信道估计算法，且容易出现误差传播、相位模糊和收敛慢等问题，因

此使用场景较为受限。

• 半盲信道估计 [149–151]：结合上述两种方法的特点，通过发送较短的导频序列估计信

道，在信道估计的性能和开销之间达到较好的平衡。

近年来，随着无线通信技术的发展和大规模MIMO系统的部署，新型通信场景不断涌

现。在大规模MIMO系统中，天线阵列带来的空间分辨率提高，提升了系统的性能和频谱

效率 [72]。为获得该巨大的性能增益，基站需要获得准确的CSI以进行预编码、资源分配等

模块的设计。然而，由于信道矩阵的维度较大，获取准确CSI需要的开销过高。为解决上
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述问题，文献[152]针对时分双工（Time Division Duplex，TDD）系统，利用上下行信道的

互易性，通过估计上行CSI获取下行CSI。针对FDD系统，文献[153]提出了一种基于开环

和闭环训练的信道估计算法，显著降低了信道训练开销。当收发机存在由器件非理想导致

的信号畸变时，文献[154]针对上行和下行系统分别设计了信道估计算法，并推导了性能

界。

此外，为进一步降低信道估计开销、提升算法效率，需充分利用信道的稀疏性。在

毫米波大规模MIMO系统中，由于无线传播环境中散射体的数量有限，在离散傅里叶变

换（Discrete Fourier Transformation，DFT）基底下，毫米波波束域具有稀疏性特征，因此

大规模MIMO信道具有近似稀疏的表示 [155–157]。利用这种稀疏性，有许多高效的信道估

计算法 [158–160]。其中，压缩感知相关算法已被广泛应用于求解信道估计问题，例如：近

似消息传递（Approximate Message Passing，AMP）算法 [161]和正交匹配追踪（Orthogonal

Matching Pursuit，OMP）算法 [162]等。然而，利用信道在DFT基底下具有稀疏性的信道估

计算法往往存在能量泄漏问题，从而会造成一定的性能损失 [163]。本质上，DFT基底提供

了一种角度域信道的离散固定采样网格点。由于信号的方向往往是随机的，因信号方向

和网格点的失配造成的能量泄露难以避免。为了减少能量泄露，文献[163]考虑了一种过

完备的DFT基底，它提供了角度域信道更为密集的采样网格点。然而，当网格点的密度不

够时，过完备的DFT基底仍会导致严重的方向失配。而如果采用非常密集的采样网格点，

不同基向量将会高度相关，从而导致算法的性能下降。为了解决上述问题，文献[164]提

出了用于表征稀疏信道的离网模型，而文献[165]基于该离网模型提出了稀疏贝叶斯学习

（Sparse Bayesian Learning，SBL）算法。

由于深度学习具有较强的拟合能力和处理大量数据的能力，有研究将黑盒网

络 [166–171]和模型驱动网络 [172–176]应用于信道估计领域。具体而言，文献[166]和文献[167]设

计了CNN用于联合信道估计和信号检测。在TDD大规模MIMO系统中，文献[168]提出了

基于CNN的信道估计方案来缓解导频污染的影响。文献[169]利用DNN高效学习信道的统

计特性和空间结构。针对无小区毫米波大规模MIMO系统，文献[170]将毫米波信道矩阵

视为图像，设计了基于去噪CNN的信道估计方案。文献[171]使用深度残差网络来隐式地

学习信道估计的噪声特性，从带有噪声信道观测样本中恢复CSI。在模型驱动网络方面的

研究，文献[172]提出了一种基于AMP的模型驱动网络，用于MIMO系统的信道估计，文

献[173]设计了用于波束空间信道估计的模型驱动网络，文献[174]设计了用于联合信道估

计和活跃用户检测的模型驱动网络。文献[175]提出的模型驱动网络，无需发送下行导频仍

能取得较好的信道估计性能。文献[176]设计的模型驱动网络利用角度时延域信道的稀疏

性来降低系统开销。
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1.3.3 物物物理理理层层层信信信道道道反反反馈馈馈

目前文献中的信道反馈方案主要分为两类：（1）基于压缩感知的，利用CSI的空间或

时间相关性的信道反馈方案 [177–179]；（2）基于码本的信道反馈方案 [180–183]。基于压缩感知

的方案充分利用信道矩阵在某些域，例如空时域、空频域的稀疏性，降低信道反馈的开

销 [177]。在大规模MIMO系统中，由于散射簇的数量远小于发送天线的数量，通过DFT可

将空间域信道转化为稀疏的角度域的信道，从而可用更少的参数来表征信道矩阵。然而，

基于压缩感知的信道反馈需要以信道稀疏性假设为前提，这在实际系统中未必成立，且

迭代算法的复杂度太高，无法满足实时性要求。基于码本的信道反馈核心思想：假定信道

反馈比特数为B，收发端共享的信道反馈码本则包含2B个码字，接收端将所选码字对应的

标号反馈给发送端，发送端根据该标号恢复出对应的码字，从而恢复出信道矩阵 [182]。随

着B的增大，信道反馈精度增加，但码本维度随之增加，从而码字搜索的计算复杂度也会

明显增加。虽然已提出许多高效的自适应码本信道反馈算法，但反馈精度、码本复杂度和

信道反馈开销等仍有待改进。

由于深度学习在特征提取和信息压缩等方面实现了较好的性能，因此可以用于设计

高效的信道反馈方案。为更高效地进行信道压缩，文献[184–190]提出了新颖的信道反馈

网络结构，根据信道特性设计了更具有针对性的网络。具体来说，文献[184]基于CNN的

结构增加了卷积核感受野的范围，文献[185]提出了针对不同信道特征采用多分辨率网络

结构，文献[186]借鉴了CNN的结构并设计了对称的卷积模块，文献[187]引入了注意力机

制并采用了两层ViT结构，文献[188]针对网络的预处理模块进行了设计，文献[189]和文

献[190]分别设计了用于信道反馈的对抗生成网络和变分自编码器。

在结构新颖的网络基础上，为充分发挥深度学习的特征提取优势并降低信道反馈

开销，需充分利用信道之间的相关性。由此，基于深度学习的信道反馈可以大体分为四

类，分别利用不同域的信道相关性：时域相关性 [191–193]、信道互易性 [194–196]、频域相关

性 [197–199]、邻近用户相关性 [200]。具体而言，文献[192]采用LSTM，利用相邻帧信道的时

间相关性设计了不同的压缩率，针对不同帧的信道矩阵进行压缩。文献[194]利用信道

互易性，根据上下行信道的幅度和相位特性，分别设计反馈网络。文献[198]设计了双

向LSTM模块，用于提取邻近子载波对应信道的相关信息，从而进一步压缩信道，降低反

馈开销。文献[200]设计了联合提取并反馈邻近用户信道幅度和相位信息的网络，并在接收

端设计了解码器用于恢复相邻用户的信道。

此外，为提升深度学习方案的可解释性和泛化性，文献[201–203]提出了基于模型驱

动网络的信道反馈方案。具体而言，文献[201]展开快速迭代收缩阈值算法，并设计了一
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种基于注意机制的收缩阈值网络，能够自适应地选择阈值，以实现更高效的信道反馈。文

献[202]利用信道的时间相关性，基于马尔可夫模型和CNN，设计了马尔可夫网络，以提

高网络学习精度和信道反馈效率。文献[203]提出了一种自信息模型，从结构特征角度动态

度量每个信道矩阵所包含的信息量，并利用该自信息模型设计了一种模型驱动的信道压缩

和反馈网络。

1.3.4 新新新一一一代代代物物物理理理层层层通通通信信信技技技术术术和和和场场场景景景

新一代物理层通信系统包括多种多样的通信技术和通信场景。除了前文所述的预编

码、信道估计、信道反馈，还有大规模MIMO系统下的干扰消除、信号检测、信道编码等

通信技术，而新兴的通信场景则包括无人机通信、空天地协同通信、智能反射面、联合通

信感知一体化、语义通信等。而新颖的模型驱动网络和深度强化学习是解决这些场景下相

关问题的重要工具。相比一般黑盒网络，模型驱动网络可解释性、泛化性、可靠性更强，

需要的训练时间和样本更少、复杂度更低、更容易训练，因此针对上述新一代通信技术和

复杂的通信场景有着广阔的应用前景 [204–211]。针对新一代物理层通信系统中的通信技术，

文献[204]设计了基于投影梯度算法的模型驱动网络用于解决大规模MIMO系统中的信号检

测问题，文献[205]提出了一种基于消息传递的模型驱动网络用于求解稀疏线性逆问题，文

献[206]提出了基于维特比算法的模型驱动网络用于符号检测，文献[207]设计了用于干扰

消除的模型驱动网络，文献[208]提出了一种基于模型驱动网络的极性码混合解码器用于

高效信道编码。另外，针对新一代物理层通信系统中的新兴通信场景，文献[209]设计了模

型驱动网络用于智能反射面的信道建模和估计，文献[210]将模型驱动网络用于无人机通

信场景，文献[211]调研了将模型驱动网络用于联合通信感知一体化的研究。

不同于上述网络结构一般用于求解带有连续变量的问题，深度强化学习被广泛

应用于求解通信系统中具有离散变量的混合整数非线性规划（Mixed Integer NonLinear

Programming，MINLP）问题、高维非凸优化问题、NP难问题，以及可建模成马尔可夫过

程的时间序列问题 [212–218]。基于深度神经网络设计的深度Q网络（Deep Q-Network，DQN）

已广泛应用于动态信道接入 [212]，无线接入 [213]，无人机通信系统 [214]，智能反射面 [215]，联

合通信感知一体化 [211]，资源分配和移动边缘计算 [216–218]。
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图 1.11 端到端物理层收发机

H n

x ys

图 1.12 端到端语义通信系统

1.3.5 端端端到到到端端端收收收发发发机机机设设设计计计

1.3.5.1 端端端到到到端端端物物物理理理层层层收收收发发发机机机设设设计计计

图1.11展示了端到端物理层收发机设计，其核心思想是采用DNN，将物理层通信系

统中的信道编码、调制、预编码、信道估计、信道反馈、解调、信号检测等模块进行联

合设计，从而打破传统物理层通信系统中模块与模块之间相互独立、分别设计的局限

性 [219–227]。为使频分双工系统的和速率最大化，文献[219]联合设计了多用户场景下的信

道反馈方案和数字预编码矩阵。文献[220]提出了联合信道编码和星座图设计。文献[221]

设计了基于对抗生成网络的端到端无线通信系统，可用于未知信道场景下的通信信号

传输。文献[222]和文献[223]端到端联合设计了物理层通信中的信道估计和信道反馈模

块，文献[224]和文献[225]端到端联合设计了物理层通信中的信道反馈和预编码模块，文

献[226] 和文献[227]端到端联合设计了物理层通信中的信道估计、信道反馈和预编码模

块。

1.3.5.2 端端端到到到端端端语语语义义义通通通信信信系系系统统统

上述端到端通信系统设计是针对信道进行的联合信道编码、信道估计、信道反馈和

预编码等模块的端到端联合设计。而语义通信则可被视为是一种针对信源信道联合编码
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的，用于提取和传输信源数据中与具体待执行任务相关特征的关键技术 [228]。如图1.12所

示，语义通信系统包含语义编码器、信道编码器、语义解码器、信道解码器等模块。不同

于传统通信系统将原始信源数据映射为相互独立的比特进行传输，语义通信系统考虑传输

语义信息而不仅仅是原始数据的比特流，从而提高传输的准确性和效率 [229–231]。例如，在

用于目标检测任务的图像传输系统中，图像中目标的位置和形状与该任务相关，而图像中

的背景与该任务无关，因此无需传输图像背景相关的特征和信息。此外，语义通信对信道

环境较差的低SNR场景具有较强的鲁棒性，适用于对可靠性要求较高的应用 [232]。

现有的语义通信研究可大致分为两类：用于数据重构 [232–237] 和任务执行 [238–242]的语义

通信系统。对于数据重构语义通信系统，其首先提取原始信源数据的语义信息，随后根据

接收到的语义信息重构任务相关的数据。文献[232]提出的联合信源信道编码方案，从文本

中提取语义信息进行传输，并在接收端进行文本重建，而文献[234]利用DRL来恢复文本。

文献[235]提出基于信道反馈的语义通信系统，可提升图像重建的质量。文献[236]设计了

一种基于注意力机制的语义通信系统，用于语音信号的传输。而对于特定的任务和应用场

景，语义通信系统在发送端提取和编码与任务相关的语义信息，并将这些传输到接收端用

于执行任务。文献[238]中面向图像分类任务的语义通信可以较低的传输开销实现较高的

分类准确率，而文献[239]针对行人重识别任务设计了具有较高检索精度的语义通信系统。

文献[240]考虑了边缘推理和分类任务。文献[241]中的语义通信系统是针对多模态数据中

的图像问答任务而设计的。

虽然端到端深度学习的系统实现了较好的性能，其鲁棒性和稳定性往往较差，容易受

到噪声的干扰。输入数据样本的微小扰动会导致严重的性能恶化，并导致不正确的输出

结果。针对上述系统的干扰噪声大致可以分为两类：（1）特殊性噪声，该噪声针对每个样

本单独设计，只能对某一个样本产生干扰，具有一定的特殊性 [243–246]；（2）普遍性噪声，

该噪声可以较高的概率同时对一组样本产生干扰，具有一定的普遍性 [247–249]。其中，常用

的产生第一类噪声的方法包括快速梯度符号法（Fast Gradient Sign Method，FGSM） [243]、

投影梯度下降法（Projected Gradient Descent，PGD） [244]等。为解决该问题，研究者提出

了一些可用于提升端到端深度学习系统鲁棒性的方法，例如输入去噪法 [250]、防御蒸馏

法 [251]、梯度正则化 [252]、权重扰动 [253]和对抗训练 [254]等。

1.4 本本本论论论文文文研研研究究究动动动机机机、、、主主主要要要创创创新新新点点点和和和内内内容容容安安安排排排

在下一代移动通信中，网络的规模、用户的传输数据量显著增大，对算法实时性和效

率等提出了更高的要求。而通信系统中传统优化算法虽然可以取得较好的性能，但仍有诸
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MIMO

NP

图 1.13 论文框架示意图

多不足：计算复杂度高、需要对问题进行精确的数学建模、鲁棒性较差、通信模块之间的

割裂等。深度学习的出现为上述问题提供了一种解决方案。相比传统迭代优化算法，深度

学习的计算复杂度较低、不需要对问题进行精确的数学建模、对抗误差的鲁棒性较好、各

通信模块可联合设计。论文主要研究了基于端到端模型驱动深度神经网络的物理层收发机

设计。该领域仍处于起步阶段，有较好的发展前景。

1.4.1 主主主要要要研研研究究究结结结论论论及及及创创创新新新点点点

图1.13描述了本文的结构及各章之间的内在联系，以及各章解决的问题。论文结合受

到广泛关注的无线通信技术和场景，包括毫米波通信、大规模MU-MIMO、离散透镜天

线、语义通信等，研究了物理层收发机设计中至关重要的若干问题：数字模拟预编码设

计、波束选择、信道估计、信道反馈、鲁棒传输、星座点设计等。上述问题在下一代移动
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通信系统的设计中将面临全新的挑战，例如：传统算法计算复杂度高、结构不灵活、性能

不佳、难以优化离散变量、鲁棒性较差、传输时延和通信开销大等。面对上述挑战，本文

将探究如何更好地结合无线通信领域的专业知识，利用端到端学习、模型驱动网络、强化

学习等先进的深度学习方法，解决物理层收发机设计的关键问题。本文的主要研究结论及

创新点总结如下：

1. 矩阵形式模型驱动网络框架：物理层收发机预编码设计

针对无线通信物理层收发机设计，提出了矩阵形式的模型驱动网络框架，以

及用于网络训练的广义链式法则（Generalized Chain Rule，GCR）。由于已有

的FNN和CNN等网络架构并不是针对物理层收发机设计的，且可解释性和泛化

性能较为欠缺，所以需要结合已有无线通信中迭代优化算法的模型驱动网络架构，

针对物理层收发机中的问题进行更为高效的设计。而提出的模型驱动网络往往包含

复数矩阵求逆、行列式等操作，已有的深度学习平台难以支撑。另外，深度学习平

台一般采用结合数值梯度的网络训练方法，不够精确且训练效率低。而所提出的广

义链式法则可以推导出模型驱动网络中每个矩阵训练参数的精确闭式解，训练效率

和精度都更高。随后，将该框架用于预编码设计，根据迭代WMMSE算法设计了模

型驱动网络，提出了矩阵的非线性函数，并结合矩阵一阶泰勒展开形式替换高复杂

度的矩阵求逆操作。此外，根据GCR推导了网络训练参数的梯度闭式表达式。在保

证性能损失很小的前提下，可以显著降低计算复杂度。此框架为物理层收发机的设

计提供了新思路。

2. 基于深度强化学习的可变层模型驱动网络框架：稀疏信道估计

针对前一章提出的模型驱动网络框架，为解决其存在的针对不同输入样本，网络层

数相同的问题，提出了基于DRL的可变层模型驱动网络框架。即模型驱动网络的层

数根据不同的输入样本有所变化，具有自适应性。具体而言，由于一个数据集的不

同样本之间存在差异性，当处理较为简单的输入样本时，采用较少的层数即可达到

较好满意的性能。而处理较为困难的输入样本时，采用较多的网络层数才能达到满

意的性能。提出的框架采用将模型驱动网络的变量、参数、结构分别设计为DRL的

状态、动作、状态转移，从而避免由于模型驱动网络层数过多而导致的梯度爆炸现

象，使网络训练过程更为高效。另外，通过设计奖励函数和停止分数，来实现针对

不同样本的可变层模型驱动网络。随后，将该框架用于展开基于SBL的迭代算法，

并设计了用于求解稀疏信道估计问题的可变层模型驱动网络。该框架实现了针对不

同样本的动态网络层数分配，在显著减少网络平均层数的前提下，实现了优于固定
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层网络的性能。此框架为针对物理层收发机的可变层模型驱动网络设计提供了新思

路。

3. 基于端到端联合强化学习和模型驱动网络的波束选择收发机设计

拓展了所提出的模型驱动网络框架，与其他DNN进行联合设计，以求解更为复杂

的收发机设计问题。为解决带耦合约束的MINLP问题，提出了联合DRL网络和模型

驱动网络框架，分别用于优化离散变量和连续变量。随后，将该框架用于求解带

有DLA的毫米波MU-MIMO系统中的波束选择问题。由于存在耦合约束和离散变量，

一般的网络难以直接进行处理，因此需要对联合网络架构进行特殊设计以保证约束

满足。此外，在高效处理离散变量的同时，需保证网络训练过程顺利进行，避免梯

度中断。具体而言，DRL网络将波束选择问题建模为MDP，通过对其状态、动作和

奖励函数进行设计，使得在满足波束、功率等相关约束的前提下，选择能够提升用

户性能的波束。而针对数字预编码矩阵的设计，设计了模型驱动网络，并引入训练

参数替换高复杂度操作。由于两个模块之间相互耦合，而两个网络在训练过程中的

梯度并不能直接相互传递，因此提出了一种新颖的训练方式联合交替训练两个网络，

且该联合网络框架性能优于现有迭代算法和不同模块分别设计的算法。此框架为物

理层收发机设计中包含多个模块的复杂MINLP问题的高效求解提供了新方案。

4. 基于端到端双时间尺度学习的信道获取和数模混合收发机设计

针对现有毫米波大规模MIMO系统的收发机模块分开训练的高复杂度和性能瓶颈问

题，提出了一种基于端到端深度学习的联合收发机网络设计框架。设计了信道估计、

信道反馈和数模混合预编码等模块相关的深度神经网络，并进行联合训练，以打破

收发机各模块之间的壁垒，从而突破性能瓶颈。为进一步降低信令开销和由传输延

迟导致的信道失配，基于上述框架设计了一种双时间尺度网络架构，其由长时间尺

度网络和短时间尺度网络组成。具体而言，长时间尺度网络估计并反馈高维原始信

道，并在每帧更新一次模拟预编码矩阵。短时间尺度网络估计并反馈低维等效信道，

并在每个时隙更新一次数字预编码矩阵。由于高维原始信道的估计和反馈频率远低

于低维等效信道，同时高维模拟预编码矩阵的更新频率远低于低维数字预编码矩阵，

通信系统的复杂度和信令开销可以大大降低。此外，由于该网络架构存在信道反馈

模块，因此包含二值层，为了避免梯度中断从而更高效地训练网络，同时提升网络

的泛化性能，提出了两阶段训练方法。该方案在显著降低信道估计和反馈开销，同

时缩短导频序列的情况下，可提升系统误码率性能，为数模混合收发机的联合设计

提供了新思路。
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5. 基于特征重要性码本和星座点设计的端到端鲁棒语义通信系统设计

基于前述章节针对信道因素的物理层收发机设计，进一步考虑信源信道联合编码

问题和信源传输过程中的系统鲁棒性问题。首先设计了端到端联合信源信道编码

的图像传输收发机，而在传输过程中存在一种语义噪声，不易被人眼发现但会对系

统性能造成极大的影响。根据不同场景，对语义通信系统中的样本依赖和非样本依

赖语义噪声进行了建模。随后，提出了一种鲁棒的端到端语义通信系统框架来对抗

语义噪声，从而提升图像传输系统的鲁棒性。具体而言，提出了基于权值扰动对抗

训练方式，将含有语义噪声的样本纳入训练数据集。接着，提出对语义噪声出现概

率较高的输入图像块进行掩蔽，并根据该掩蔽策略设计掩蔽矢量量化变分自编码

器（Vector Quantized-Variational AutoEncoder，VQ-VAE）。此外，提出由发送端和接

收端共享的离散码本来对图像特征进行编码，并将其和星座图建立映射关系。通过

对信源的矢量量化编码和星座点联合设计，更好地适配实际数字通信系统同时提升

系统的传输效率。为了进一步提升系统的鲁棒性，提出了特征重要性模块（Feature

Importance Module，FIM）来抑制噪声相关的且和图像任务无关的特征。因此，发送

端只需要传输码本中与图像任务相关的重要特征的标号索引。该系统架构可应用于

多种不同的图像任务，显著提高系统的鲁棒性，并降低传输开销。

1.4.2 内内内容容容安安安排排排

值得一提的是，本文提出的技术并非深度学习在物理层收发机设计的简单应用。而是

基于如下核心思想进行的实际系统创新型设计：直面下一代通信系统对高可靠、高速率和

低延迟等方面更为严格的要求，利用深度学习强大的拟合和学习能力，结合物理层收发

机具体问题的结构特征，针对存在的技术瓶颈，设计高效算法，降低通信开销和计算复杂

度，同时改善系统性能。本论文的结构如图1.13所示。全文共分为七章，其中第二章至第

六章为主要研究内容，分别对应物理层收发机设计的五种不同场景。具体而言，第二章和

第三章设计了模型驱动网络分别用于物理层收发机中的预编码矩阵设计和信道估计。第四

章和第五章设计了端到端深度学习网络架构，将模型驱动网络融入端到端学习框架，结

合DRL网络、自编码器等网络结构联合设计了多个物理层收发机模块，用于物理层收发机

中更为复杂的波束选择、混合预编码、信道估计和反馈等模块的联合设计。第六章根据前

述章节的物理层收发机设计，设计了基于信源特征提取和星座图设计的鲁棒语义通信系

统，进一步提升了收发机的性能。本文的第二章至第六章均来源于作者本人已发表的论

文。
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第一章为绪论，介绍了论文的研究背景、端到端深度学习和模型驱动网络的关键技术

和挑战，以及已有相关研究的综述，并给出了论文的研究内容和结构。

第二章针对现有的无线通信系统中迭代优化算法复杂度高的问题，提出了一种矩阵形

式的模型驱动网络框架，以更好地解决通信系统中的问题。具体而言，基于优化算法的迭

代结构，在前向传播中引入训练参数替代其中原有的高复杂度操作。针对网络训练的反

向传播，提出了GCR，用于推导训练参数在训练过程中的闭式梯度，从而提升网络训练效

率。随后，将所提出的模型驱动网络框架用于解决MU-MIMO系统中预编码设计的和速率

最大化问题。在经典迭代WMMSE算法的基础上，设计了一种高效的迭代算法驱动的深度

展开网络（Iterative Algorithm Induced Deep-unfolding Neural Network，IAIDNN）。具体而

言，迭代WMMSE算法被展开为类似于DNN的逐层结构，并引入训练参数来替代其中的高

复度矩阵求逆操作。为了更高效地训练网络，采用了GCR来描述反向传播过程中网络相邻

两层间梯度的递推关系，从而得到每一层网络训练参数的梯度闭式表达式。此外，还讨论

了该方案的计算复杂度和泛化能力。仿真结果表明，所提出的IAIDNN在降低计算复杂度

的前提下，能够实现逼近迭代WMMSE算法的性能。

第三章为解决模型驱动网络对不同输入样本的层数相同的问题，提出了一种基

于DRL的模型驱动网络框架。该框架实现了对不同输入样本的可变层模型驱动网络，其中

模型驱动网络的训练参数由DRL学习得到，而不是直接由SGD更新。具体而言，模型驱动

网络的优化变量、训练参数和层结构被分别设计为DRL的状态、动作和状态转移。随后，

将该框架应用于解决MU-MIMO系统的信道估计问题。具体来说，首先建模了稀疏信道估

计问题并提出使用带有离网参数的基于SBL的迭代算法求解。随后，在该迭代算法中引入

训练参数，并将其展开为具有逐层结构的模型驱动网络。根据该得到的网络结构，采用上

述可变层模型驱动网络框架解决该信道估计问题。为了更好地实现针对信道估计问题的可

变层网络并使得其估计精度更为可控，设计了停止分数来指示何时网络停止运行并输出最

终结果，而该停止分数为关于信道估计误差的函数。在此基础上，对所提出的可变层网络

框架进行扩展，实现了一般DNN的可变层。仿真结果表明，该算法能够在减少网络层数的

前提下，实现优于固定层网络的性能。

第四章将模型驱动网络与其他DNN相结合，针对无线通信中具有离散变量和耦合约

束的MINLP问题，提出了一种高效的联合网络设计框架。具体来说，该框架由DRL网络

和模型驱动网络组成，分别用于优化离散变量和连续变量。随后，将该框架用于设计带

有DLA的毫米波MU-MIMO系统收发机，以在发射功率约束和波束选择矩阵结构约束下使

得系统和速率最大化。具体而言，DRL网络和模型驱动网络分别用于设计波束选择矩阵和

数字预编码矩阵。对于DRL网络，波束选择问题被建模为MDP，并采用DDQN架结构进行
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求解。基站被设计为智能体，通过对其状态、动作和奖励函数的设计，使得在满足约束的

前提下，选择能够提升用户性能的波束。而针对数字预编码矩阵的设计，提出了一种基于

迭代WMMSE算法的模型驱动网络，将该算法展开为逐层结构，并引入训练参数替换高复

杂度操作。仿真结果表明，该联合训练网络具有较低的计算复杂度和较强的鲁棒性，在求

解MINLP问题时，显著优于现有迭代算法。

第五章联合设计毫米波大规模MIMO系统的物理层收发机模块，提出了一种基于端到

端深度学习的联合收发机网络设计框架。其针对信道估计、信道反馈和混合预编码等模块

设计了DNN。该框架在接收端将收到的导频信号映射为信道反馈的信息比特，在发送端进

一步将收到的信息比特映射为混合预编码器矩阵。为了进一步降低信令开销和由传输延迟

导致的信道失配，基于上述框架设计了一种双时间尺度网络架构，其由长时间尺度网络和

短时间尺度网络组成。具体而言，首先划分了帧结构，一个超帧由多个帧组成，而一个帧

由多个时隙组成。在一个超帧内信道统计特性不变，而在一个时隙内信道不变。长时间尺

度网络估计并反馈高维原始信道，并在每帧更新一次收发端模拟预编码矩阵。短时间尺度

网络估计并反馈低维等效信道，并在每个时隙更新一次收发端数字预编码矩阵。该网络架

构由于存在信道反馈模块，因此包含二值层，为了避免梯度中断从而更高效地训练网络，

同时提升网络的泛化性能，本章提出了一种两阶段训练方法。随后，分析了网络的泛化能

力和信令开销。该双时间尺度网络架构可以通过简单地修改训练数据的结构，扩展到多

载波OFDM通信系统。仿真结果表明，该方案在显著降低信令开销和缩短导频序列的情况

下，在系统误码率性能方面明显优于传统方案。

第六章针对图像传输通信系统存在的鲁棒性问题，提出了一种鲁棒的端到端语义通信

系统框架，提升图像传输系统的鲁棒性。具体而言，对语义通信系统中的样本依赖和非样

本依赖语义噪声进行了建模。为对抗语义噪声，提出了基于权值扰动对抗训练方式，将含

有语义噪声的样本纳入训练数据集。随后，提出对语义噪声出现概率较高的输入图像块进

行掩蔽，并根据该掩蔽策略设计掩蔽VQ-VAE。此外，为了更好地适配实际数字通信系统

同时提升系统传输效率，设计由发送端和接收端共享的离散码本来对图像特征进行编码，

并将其和星座图建立映射关系。为了进一步提升系统的鲁棒性，设提出了FIM来抑制噪声

相关的且和图像任务无关的特征。因此，发送端只需传输码本中与图像任务相关的重要特

征的标号索引。最后，仿真结果表明，该方法可以应用于多种不同的图像任务，显著提高

了系统的鲁棒性，同时降低了传输开销。

第七章是全文的总结和展望部分，总结了本论文的研究内容和成果，并对未来的研究

方向进行了展望。
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2.1 引引引言言言

大规模MU-MIMO系统能提供分集增益和复用增益，并显著提高频谱效率，因此在无

线通信领域受到广泛关注。为尽可能提升频谱效率，已有针对大规模MU-MIMO系统设计

的基于优化理论的迭代预编码算法。尽管这些迭代预编码算法实现了较好的性能，但由于

迭代过程中存在大规模矩阵求逆等高复杂度操作，且需要的迭代次数较多，导致计算复杂

度非常高。这难以满足通信系统的低时延要求，阻碍了其在实时通信系统中的应用。为解

决上述问题，有研究者提出采用深度学习方法，主要思想是将迭代算法视为一个黑盒，利

用DNN学习输入和输出之间的映射关系。然而，黑盒网络的可解释性和泛化能力较差，且

性能没有理论保证。数据驱动的黑盒网络需要大量的训练样本，导致网络训练时间较长。

为了克服这些缺点，有学者提出将迭代优化算法展开为类似于DNN的逐层结构，被称为模

型驱动网络。

在无线通信领域，尤其是大规模MU-MIMO系统中，模型驱动网络还未被很好地研

究。此外，现有模型驱动网络的设计主要集中在针对标量变量的优化问题上，而大规

模MU-MIMO系统中的问题涉及矩阵变量。由此，本章将重点研究以下两个问题：（1）如

何设计一个针对大规模MU-MIMO无线通信系统的通用模型驱动网络框架？（2）如何基于

该框架设计针对大规模MU-MIMO系统预编码的高效模型驱动网络？

针对问题一，提出了通用的矩阵形式模型驱动网络框架，针对性地解决物理层通信中

的问题。具体而言，在迭代优化算法的基础上，设计了模型驱动网络结构，用于网络的前

向传播，并引入训练参数来替换原迭代算法中的高复杂度操作。在训练参数梯度反向传播

过程中，提出用于训练矩阵形式模型驱动网络的GCR，其描述了相邻两层网络间训练参数

梯度的递推关系。由此，可以方便地推导出网络各层训练参数的梯度闭式表达式。该GCR

扩展了一般的黑盒网络标量形式的链式法则，可以证明现有的标量链式法则是本章所提

出GCR的一种特殊情况。
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针对问题二，基于该模型驱动网络框架和经典迭代WMMSE算法设计了IAIDNN，1用

于求解大规模MU-MIMO系统中预编码设计的和速率最大化问题。具体而言，通过把功

率约束融合到目标函数中，将原带功率约束的优化问题等价地转化为无约束和速率最

大化问题，其目标函数可被设计为IAIDNN 无监督训练阶段的损失函数。接着，将迭

代WMMSE算法展开为具有一系列矩阵乘法和非线性操作的逐层网络结构。一方面，使

用更少的迭代次数，即IAIDNN中的层数，来逼近原始迭代WMMSE算法，并避免矩阵求

逆操作以降低计算复杂度；另一方面，通过引入训练参数来提升IAIDNN的性能。在前向

传播过程中，设计了非线性函数和矩阵求逆的一阶泰勒展开结构来近似高维矩阵求逆运

算。在反向传播过程中，采用所提出的GCR来计算训练参数的梯度，并使用SGD来更新

参数。此外，提出使用黑盒网络作为基线算法，并讨论了所提出IAIDNN、黑盒网络和迭

代WMMSE算法各自的计算复杂度和泛化能力。

本章内容安排如下。2.2节提出了一种通用的基于矩阵形式的模型驱动网络框架，并提

出了GCR用于训练网络。2.3节给出了预编码问题的数学建模，并简要介绍了用于频谱效

率最大化的经典迭代WMMSE预编码设计算法。2.4节设计了基于迭代WMMSE算法的模型

驱动网络。2.5节介绍了一种基于黑盒的深度学习网络基线算法，并分析了模型驱动网络的

计算复杂性和泛化能力。2.6节给出了仿真结果并验证所提算法的有效性。最后，2.7对本

章进行了总结。

2.2 模模模型型型驱驱驱动动动网网网络络络框框框架架架

本节提出了通用矩阵形式的模型驱动网络框架，并推导了矩阵形式的反向传播链式法

则，用于计算训练参数的梯度，便于高效训练网络。

2.2.1 优优优化化化问问问题题题的的的一一一般般般形形形式式式

优化问题的一般形式

min
X

f(X;Z) s.t. X ∈ X , (2.1)

其中f : Cm×n 7→ R为连续的目标函数，X ∈ Cm×n为优化变量，X 是可行域，Z ∈ Cp×q为

问题的已知参数。问题(2.1)可以使用迭代算法进行求解，迭代算法的一般形式

Xt = Ft(X
t−1;Z), (2.2)

1IAIDNN即模型驱动网络，为和已发表论文保持一致，故保留IAIDNN的说法。
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其中t ∈ T , {1, 2, . . . , T}表示迭代次数，T为最大迭代次数，函数Ft表示在第t次迭代，基

于问题参数Z将变量Xt−1映射为Xt。

2.2.2 模模模型型型驱驱驱动动动网网网络络络的的的前前前向向向传传传播播播

根据迭代算法的一般表达式(2.2)，引入训练参数θ ∈ Ca×b来降低迭代算法的复杂度，

同时提升其性能。因为Z通常为随机变量，通过对Z求期望，问题(2.1)可表示为

min
X

EZ

{
f(X;θ,Z)

}
s.t. X ∈ X . (2.3)

随后，迭代表达式(2.2)可以被转换成如下网络形式：

Xl = Fl(X
l−1;θl,Z), (2.4)

其中l ∈ L , {1, 2, . . . , L}表示网络层数，L表示网络的总层数，Fl代表第l层的网络结构，

Xl−1 和Xl 分别表示第l层的输入和输出，Z 为已知问题的参数或者网络的输入，θl表示

第l层的训练参数。此外，优化问题(2.1) 中的f(X;Z) 可以作为网络(2.4)的损失函数。最

后，将网络的输出XL代入目标函数f(X;Z)以获得最终结果。

2.2.3 模模模型型型驱驱驱动动动网网网络络络的的的反反反向向向传传传播播播

为训练学习参数θl，需计算目标函数f(X;θ,Z)关于θl的梯度，并使用链式法则计算训

练参数θl的梯度，通过反向传播来更新训练参数θl。为了描述相邻层训练参数之间梯度的

递推关系，定理2.1提出了矩阵形式GCR。注2.1比较了提出的矩阵形式GCR和现有标量形

式链式法则，其中后者为前者的一种特殊情况。

定理 2.1. （矩矩矩阵阵阵形形形式式式GCR）考虑一般形式的模型驱动网络结构(2.4): Xl = Fl(X
l−1;θl,Z)。

从第l层变量Xl到第l − 1层变量Xl−1之间的递推关系可以描述为

Tr(GldXl) = Tr
(
GlAl

(
Bl ⊙ (CldXl−1El)

)
Fl

)
= Tr

(
El
(
(FlGlAl)⊙ (Bl)T

)
CldXl−1

)
,

(2.5)

其中Gl和Gl−1分别为变量Xl和Xl−1的梯度，其他矩阵例如Al，与网络的结构相关，比

如θl和Z。DNN的结构常包含逐元素的非线性激活函数，因此引入⊙表示矩阵逐元素相乘，

即Hadamard积。由此得到矩阵形式GCR

Gl−1 = El
(
(FlGlAl)⊙ (Bl)T

)
Cl. (2.6)
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证明. 见附录A.1.1。

注 2.1. （矩矩矩阵阵阵形形形式式式GCR和和和标标标量量量形形形式式式链链链式式式法法法则则则的的的对对对比比比）一般FNN的结构: xl = φ(zl)，其

中zl = Wlxl−1 + bl，Wl和bl分别代表第l层的权重矩阵和偏置矩阵，zl和xl分别表示第l层

非线性函数φ的输入和输出，φ表示逐元素非线性函数。因此，标量形式链式法则为

gl−1 = ((Wl)Tgl)⊙ φ′(zl), (2.7)

其中gl表示第l层变量xl的梯度。通过比较(2.6)和(2.7)，令F = WT，B = φ′(z)T，A = E =

C = I，其中I表示单位矩阵，则(2.6)等价于(2.7)。因此，(2.7)是(2.6)的一个特例。

接着，为了阐述如何使用定理2.1，提供一个具有关于变量二次方结构和矩阵逐元素非

线性函数的模型驱动网络结构。根据定理2.1中的(2.6)，推导了相邻层之间变量的梯度递推

关系。

引理 2.1. 当网络包含如下关于输入变量的二次方（两个变量Xl相乘）结构:

Xl = ĀXl−1B̄Xl−1C̄+ φ(ĀXl−1B̄Xl−1C̄)D̄, (2.8)

其中φ : Cm×n 7→ Cm×n为逐元素非线性函数，Xl为第l层的输出变量，其他矩阵，比如Ā，

为常数矩阵或训练参数矩阵。为了更清楚地表达，略去这些矩阵的角标l。网络的损失函

数为f(X), f : Cm×n 7→ R。关于变量Xl−1的矩阵微分可表示为

Tr
{
GldXl

}
(2.5)
= Tr

{(
B̄Xl−1C̄Gl

(
D̄⊙ φ′(ĀXl−1B̄Xl−1C̄)T + I

)
Ā

+ C̄Gl
(
D̄⊙ φ′(ĀXl−1B̄Xl−1C̄)T + I

)
ĀXl−1B̄

)
dXl−1

}
,

(2.9)

其中φ′表示对非线性函数φ中的矩阵进行逐元素求导操作，Gl表示第l层变量Xl的梯度。

二次方结构在迭代优化算法中较为常见，因此在模型驱动网络中也被广泛使用，引

理2.1中的结果将被用于下一节设计IAIDNN。根据定理2.1和引理2.1，梯度的反向传播

过程总结如下。首先，网络输出层变量XL 的梯度GL，是通过对损失函数f(X)关于变

量XL 求梯度得到的。随后，根据定理2.1中的矩阵形式GCR，可计算得到每一层的梯

度{Gl, l ∈ L}。最后，关于训练参数θl的梯度可以通过Gl计算得到。

注 2.2. 相比于直接使用Tensorflow等深度学习平台训练网络，本章提出的矩阵形式GCR具

有如下优势:（1）平台不能对复数训练参数做反向传播；（2）存在一些平台不支持的操作，
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例如：对复数矩阵求逆和行列式，在网络训练过程中不能进行梯度反向传播；（3）基于矩

阵形式GCR，可计算出闭式梯度表达式，相比较平台通过自动微分机制求得的梯度更精

确，具有更好的性能和更快的收敛速度。

2.3 迭迭迭代代代WMMSE预预预编编编码码码算算算法法法

本节将简要介绍经典的迭代WMMSE预编码算法。

2.3.1 问问问题题题建建建模模模

迭代WMMSE算法是物理层预编码中用于最大化系统和速率的经典高效的算法 [86]。考

虑一个MU-MIMO系统，它包含一个装配有Nt根发送天线的基站和K 个用户，每一个用户

装配有Nr,k接收天线，其中k ∈ K , {1, 2, . . . , K}。用Vk ∈ CNt×d表示基站用于处理发送给

用户k ∈ K的信号sk ∈ Cd×1的预编码矩阵，则经过预编码的数据矢量可表示为

x =
K∑
k=1

Vksk. (2.10)

假定发送信号矢量sk的均值为零以及E[sksHk ] = I，不同用户发送的信号是相互独立的。用

户k的接收信号矢量yk ∈ CNr,k×1为：

yk = HkVksk +
K∑

m=1,m̸=k

HkVmsm + nk, ∀k ∈ K, (2.11)

其中Hk ∈ CNr,k×Nt表示基站到用户k的信道矩阵，nk ∈ CNr,k×1代表均值为零，协方差矩阵

为σ2
kI，服从复高斯分布CN (0, σ2

kI)的加性复高斯白噪声，σ2
k表示用户k的噪声方差。

旨在满足功率约束的前提下，通过优化预编码矩阵来最大化系统中用户的和速率。因

此，问题被建模为

max
{Vk}

K∑
k=1

ωk log det

(
I+HkVkV

H
k H

H
k

(∑
m̸=k

HkVmV
H
mH

H
k + σ2

kI
)−1

)
(2.12a)

s.t.
K∑
k=1

Tr(VkV
H
k ) ≤ PT , (2.12b)

其中ωk代表系统中用户k的优先级，PT 表示基站的总功率，(2.12b)为功率约束。
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2.3.2 迭迭迭代代代WMMSE预预预编编编码码码算算算法法法设设设计计计

2.3.2.1 MMSE问问问题题题转转转化化化

文献[86]证明了如下MMSE问题(2.13)等价于和速率最大化问题(2.12)，这两个问题的

最优解{Vk}是相同的，

min
{Wk,Uk,Vk}

K∑
k=1

ωk

(
Tr(WkE1,k)− log det(Wk)

)
(2.13a)

s.t.
K∑
k=1

Tr(VkV
H
k ) ≤ PT , (2.13b)

其中Uk和Wk为引入的辅助变量，分别表示用户k的接收编码矩阵和权重矩阵，

E1,k , (I−UH
k HkVk)(I−UH

k HkVk)
H +

∑
m̸=k

UH
k HkVmV

H
mH

H
k Uk + σ2

kU
H
k Uk, (2.14)

表示用户k的MSE矩阵。

2.3.2.2 问问问题题题的的的等等等价价价转转转化化化

为了便于模型驱动网络的设计和训练，提升数值稳定性，同时满足功率约束，

将 1
PT

K∑
k=1

Tr(VkV
H
k )这一项放入目标函数(2.12a)，并考虑如下无约束的和速率最大化问题

max
{Vk}

K∑
k=1

ωk log det

(
I+HkVkV

H
k H

H
k

(∑
m̸=k

HkVmV
H
mH

H
k +

σ2
k

PT

K∑
n=1

Tr(VnV
H
n )I

)−1
)
. (2.15)

提出如下引理：

引理 2.2. 原始问题(2.12)的最优解V⋆
k和经过转换的无约束问题(2.15)的最优解V⋆⋆

k 满足如下

关系: V⋆
k = αV⋆⋆

k ，其中α =
√
PT( K∑

k=1

Tr(V⋆⋆
k (V⋆⋆

k )H)
) 1

2
为缩放因子。

证明. 可以看出V⋆
k能满足约束(2.12b)。将αV⋆⋆

k 代入(2.15)和功率约束(2.12b)，得到目标函

数的最大值并使得功率约束满足。因此，αV⋆⋆
k 为问题(2.12)的最优解。

因此，可通过优化无约束优化问题(2.15)得到的解，作为原问题(2.12)的解。此外，根

据问题(2.12)和问题(2.13)之间的关系，问题(2.15)可以等价地转换为如下无约束MMSE问题

min
{Wk,Uk,Vk}

K∑
k=1

ωk

(
Tr(WkE2,k)− log det(Wk)

)
, (2.16)
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图 2.1 迭代WMMSE算法的流程框图

其中E2,k为

E2,k,(I−UH
k HkVk)(I−UH

k HkVk)
H+

∑
m̸=k

UH
k HkVmV

H
mH

H
k Uk+

K∑
n=1

Tr(VnV
H
n )

PT

σ2
kU

H
k Uk,

(2.17)

其中E2,k表示经过问题的等价转换之后用户k的MSE矩阵，而E1,k则表示原始问题中用

户k的MSE矩阵。

2.3.2.3 迭迭迭代代代WMMSE算算算法法法

根据求解问题(2.13)的迭代WMMSE算法 [86]，提出基于块坐标下降优化方式的迭代算

法来求解问题(2.16)，它能保证收敛得到的解为原问题(2.12)的平稳点。算法的详细细节请

见表2.1，其中为表述清楚起见，忽略迭代指标t。

表 2.1 迭代WMMSE预编码算法

算法 2.1迭代WMMSE预编码算法
1: 输输输入入入：信道矩阵Hk, ∀k；

2: 输输输出出出：预编码矩阵Vk, ∀k；

3: 初初初始始始化化化：{Vk}使得
K∑

k=1

Tr(VkV
H
k ) ≤ PT满足；设置迭代精度ϵ，最大迭代次数Imax，以及当前迭代

次数t = 0；

4: while目标函数未收敛且t ≤ Imax do

5: 更新Uk: Uk = A−1
k HkVk，其中Ak = σ2

k

PT

K∑
k=1

Tr(VkV
H
k )I+

K∑
m=1

HkVmVH
mHH

k , ∀k；

6: 更新Wk: Wk = E−1
k ，其中Ek = I−UH

k HkVk,∀k；

7: 更新Vk: Vk=ωkB
−1HH

kUkWk，其中B=
K∑

k=1

σ2
k

PT
Tr(ωkUkWkU

H
k )I+

K∑
m=1

ωmHH
mUmWmU

H
mHm,∀k；

8: t = t+ 1；

9: end while

10: 缩放预编码矩阵{Vk}使得功率约束满足。

对比本章研究的问题(2.16)和一般形式的优化问题(2.1)，可得如下对应关系

X ≡ {Wk,Uk,Vk, ∀k ∈ K}, Z ≡ {Hk, ωk, σk, PT , ∀k ∈ K}.
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对应于算法2.1中的第1-3行，迭代WMMSE算法可以写成更一般的迭代算法形式，

Ut = Ft(V
t−1), (2.18a)

Wt = Gt(U
t,Vt−1), (2.18b)

Vt = Jt(U
t,Wt), (2.18c)

其中Ft, Gt,和Jt表示的t次的迭代函数。图2.1展示了一般形式的迭代WMMSE预编码算法

流程图。

2.4 基基基于于于模模模型型型驱驱驱动动动网网网络络络的的的数数数字字字预预预编编编码码码设设设计计计

本节基于迭代WMMSE预编码算法，设计了用于求解数字预编码的模型驱动网络结

构。

2.4.1 模模模型型型驱驱驱动动动网网网络络络的的的结结结构构构和和和前前前向向向传传传播播播

首先，定义两类非线性函数:（1）矩阵变量相乘；（2）矩阵逐元素的非线性操作：将

矩阵A的每个对角线元素取倒数，同时将非对角线元素置0，记作A+。因为矩阵求逆操

作A−1有很高的计算复杂度，提出使用如下两种低复杂度结构的组合来近似矩阵求逆操

作。

• 采用含有逐元素非线性函数A+ 和训练矩阵参数X的结构A+X，其中引入矩阵

参数X是为了提升网络自由度，从而提升网络性能。注意到当A为对角阵时，

有A−1 = A+。此外，观察到在迭代WMMSE算法中，待求逆矩阵的对角元素往往远

大于非对角元素。因此，A+为A−1较为精确的低复杂度近似。

• 根据矩阵求逆A−1 在某点A0的一阶泰勒展开结构：A−1 = 2A−1
0 −A−1

0 AA−1
0 ，采用

包含矩阵训练参数Y和Z的结构AY + Z来近似A−1。

因此，采用结构A+X +AY + Z来近似矩阵求逆A−1。注意到{Xu,l+1
k ,Yu,l+1

k ,Zu,l+1
k },

{Xw,l+1
k ,Yw,l+1

k ,Zw,l+1
k }, 和{Xv,l+1

k ,Yv,l+1
k ,Zv,l+1

k } 分别表示引入的训练参数集合来近似变

量Ul+1
k , Wl+1

k ,和Vl+1
k 在第(l+ 1)层的矩阵求逆，{Ou,l+1

k ,Ov,l+1
k }为可训练的偏置矩阵参数。

由此，模型驱动网络的结构可以表示为

Ul+1
k =

(
(Al

k)
+Xu,l+1

k +Al
kY

u,l+1
k + Zu,l+1

k

)
HkV

l
k +Ou,l+1

k , (2.19a)

39



浙江大学博士学位论文 2 矩阵形式模型驱动网络框架：大规模MU-MIMO系统预编码设计

 !  !
"

#!
$

%!
$

&
 !
"%!

$
 !#!

$

'! (!

)!
$

*! = + !
"%!

$
 ,  !#!

$, )!
$-'! (! ,.!

$

&

.!
$

…

…

/! /!
"

#!
0

%!
0

&
/!
"%!

0
/!#!

0

)!
0

1! = /!
"%!

0
 , /!#!

0, )!
02

…

…

(3

*4

14

(454+67 8- 94+678- :4+678-

···

···
(;

1;

*;
5;+678- 9;+67 8- :;+678-

(;<4

22>?*?

1?

(?

2@5?+67 8- 9?+678-

···

···

(?<4

图 2.2 基于迭代WMMSE算法的模型驱动网络结构。

Wl+1
k = (El+1

k )+Xw,l+1
k + El+1

k Yw,l+1
k + Zw,l+1

k , (2.19b)

Vl+1
k =

(
(Bl+1)+Xv,l+1

k +Bl+1Yv,l+1
k + Zv,l+1

k

)
ωkH

H
k U

l+1
k Wl+1

k +Ov,l+1
k , (2.19c)

其中

Al
k ,

σ2
k

PT

K∑
k=1

Tr(Vl
k(V

l
k)

H)I+
K∑

m=1

HkV
l
m(V

l
m)

HHH
k , (2.20a)

Bl+1 ,
K∑
k=1

σ2
k

PT

Tr(ωkU
l+1
k Wl+1

k (Ul+1
k )H)I+

K∑
m=1

ωmH
H
mU

l+1
m Wl+1

m (Ul+1
m )HHm, (2.20b)

El+1
k , I− (Ul+1

k )HHkV
l
k. (2.20c)

图2.2展示了详细的模型驱动网络结构。其中红框表示每一层的详细结构，圆圈表示非

线性函数，方格表示引入的训练参数。为表述清楚起见，下文略去矩阵变量的l上标。因

为矩阵变量Uk和Wk的维度通常远小于Vk，将低维度的Uk 和Wk设为模型驱动网络的输

出更有利于网络的训练和收敛。因此，使用迭代WMMSE算法中Vk的迭代表达式作为网络

最后一层，即不对该层的矩阵求逆操作做近似，即图2.2中的JL

Vk =

( K∑
k=1

σ2
k

PT

Tr(ωkUkWkU
H
k )I+

K∑
m=1

ωmH
H
mUmWmU

H
mHm

)−1

ωkH
H
k UkWk, ∀k. (2.21)

由于信道矩阵Hk为随机变量，可对Hk取期望并将目标函数(2.15)表示成

max
{Vk}

K∑
k=1

EHk

{
ωk log det

(
I+HkVkV

H
k H

H
k

(∑
m̸=k

HkVmV
H
mH

H
k +

σ2
k

PT

∑
k

Tr(VkV
H
k )I

)−1
)}

.

(2.22)
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图 2.3 模型驱动网络的离线训练阶段和在线预测阶段示意图

将(2.22)设为模型驱动网络的损失函数，即图2.2中的模块f。此外，为了避免网络训练过程

中的梯度爆炸，同时使得功率约束(2.12b)满足，将预编码矩阵Vk在每一层的最后用PT 进

行归一化，即
√
PT(∑

k
Tr(Vl+1

k (Vl+1
k )H)

) 1
2
Vl+1

k 。

2.4.2 矩矩矩阵阵阵形形形式式式GCR和和和网网网络络络的的的反反反向向向传传传播播播训训训练练练

首先，将(2.21)代入目标函数(2.15)，计算损失函数关于网络最后一层的变量UL
k和WL

k的

梯度，记作{Gu,L
k ,Gw,L

k }，详细推导请见附录A.1.2。

在此基础上，根据定理2.1所描述的矩阵形式GCR，可以得到关于第(l + 1)层中

的变量{Un,Wn,Vn, n ∈ K}对应梯度，到第l层中的变量{Gu,l+1
n ,Gw,l+1

n ,Gv,l+1
n }对应梯

度{Gu,l
n ,Gw,l

n ,Gv,l
n }的递推表达式。每层变量梯度{Gu,l

n ,Gw,l
n ,Gv,l

n ,∀l ∈ L, n ∈ K}的详细推

导请见附录A.1.3。

根据模型驱动网络结构(2.19)和{Gu,l
n ,Gw,l

n ,Gv,l
n ,∀l ∈ L, n ∈ K}，可得到矩阵参数的梯

度

∇Xu,l+1
k

f = HkV
l
kG

u,l+1
k (Al

k)
+, ∇Xw,l+1

k
f = Gw,l+1

k (El+1
k )+, ∇Zw,l+1

k
f = Gw,l+1

k ,

∇Yu,l+1
k

f = HkV
l
kG

u,l+1
k Al

k, ∇Yw,l+1
k

f = Gw,l+1
k El+1

k , ∇Zu,l+1
k

f = HkV
l
kG

u,l+1
k ,

∇Xv,l+1
k

f = (Hk)
HUl+1

k Wl+1
k Gv,l+1

k (Bl+1)+, ∇Ov,l+1
k

f = Gv,l+1
k , ∇Ou,l+1

k
f = Gu,l+1

k ,

∇Yv,l+1
k

f = (Hk)
HUl+1

k Wl+1
k Gv,l+1

k Bl+1, ∇Zv,l+1
k

f = (Hk)
HUl+1

k Wl+1
k Gv,l+1

k .

(2.23)

使用SGD来训练模型驱动网络，即(Xu,l
k )m+1 = (Xu,l

k )m + σm∇(Xu,l
k )mf，其中σm为学

习步长，∇(Xu,l
k )mf表示在训练阶段，第l 层变量Xu,l

k 在第m次迭代的梯度。训练参数的梯

度表达式请见公式(2.23)，为表述清楚起见，忽略脚标m。基于文献[110]选择步长σm，步

长需要满足如下条件: σm 随着迭代m单调递减，σm ∈ (0, 1]，σm → 0，
∑

m σm → ∞以

及
∑

m(σm)
2 < ∞，比如可以选择σm = m−α, 0 < α < 1。训练参数被随机初始化，V0

k通过
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迫零预编码初始化。模型驱动网络的训练细节请见算法2.2。此外，图2.3展示了网络的训

练和预测阶段，其中JL(U,W)的定义请见公式(2.21)。

表 2.2 模型驱动网络的训练过程

算法 2.2模型驱动网络的训练过程
1: 输输输入入入：包含信道矩阵Hk, ∀k,的训练数据集H；

2: 输输输出出出：预编码矩阵Vk, ∀k；

3: 初初初始始始化化化：{Vk}使得
K∑

k=1

Tr(VkV
H
k ) ≤ PT满足；设定网络层数L，每批次数据量的大小N，网络训练

收敛精度ϵ，网络训练最大迭代次数Imax，初始化当前训练迭代次数m = 0；

4: while损失函数在验证集上未收敛且m ≤ Imax do

5: 前前前向向向传传传播播播: 从训练数据集中选择一组训练样本{Hk, ∀k}，并初始化预编码矩阵{V0
k,∀k}。根

据(2.19)-(2.20)计算{Ul
k,W

l
k, l = 1, 2, · · · , L, ∀k}和{Vl

k, l = 1, 2, · · · , L− 1, ∀k}；

6: 根据(2.21)计算网络最后一层输出的预编码矩阵{VL
k , ∀k}。随后，将{VL

k ,∀k}代入损失函数并计

算损失函数的值；

7: 反反反向向向传传传播播播: 根据附录A.1.2计算损失函数关于网络最后一层变量UL
k和WL

k 的梯度。随后，根据附

录A.1.3中的(A.10)-(A.13)计算网络其他层变量{Ul
k,W

l
k,V

l
k, l = L − 1, · · · , 2, 1,∀k}的梯度。最后，

根据(2.23)计算训练参数{Xu,l
k ,Yu,l

k ,Zu,l
k ,Ou,l

k }, {X
w,l
k ,Yw,l

k ,Zw,l
k }和{X

v,l
k ,Yv,l

k ,Zv,l
k ,Ov,l

k }的梯度；

8: 更更更新新新训训训练练练参参参数数数: 重复执行N次步骤5-7，并根据一批样本计算网络训练参数的梯度平均值。随后，

使用SGD更新训练参数；

9: m = m+ 1；

10: end while

2.5 计计计算算算复复复杂杂杂度度度和和和泛泛泛化化化性性性分分分析析析

本节展示了基于CNN的黑盒网络结构，并将其作为比较的基线算法。此外，提供参数

维度、计算复杂度和网络泛化性能的详细分析。

2.5.1 基基基于于于CNN的的的黑黑黑盒盒盒网网网络络络

根据文献[90]，引入基于CNN架构的黑盒网络，用于作为基线算法和本章提出的模型

驱动网络进行对比。

图2.4展示了基于CNN的黑盒网络结构。其输入为信道H , [HT
1 ,H

T
2 , · · · ,HT

k ]
T，依次

经过卷积层，批归一化层，和非线性函数。该过程重复若干次，即输入信道矩阵需要通过

若干上述网络结构。随后，经过全连接层，并采用拉平和随机丢弃一定数量神经元的技
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H

H

U,W V

图 2.4 黑盒网络结构示意图

术。此外，采用ReLU函数作为非线性激活函数。CNN的输出是变量Uk和Wk，而不是Vk，

因为网络更容易学习低维度的变量Uk和Wk，收敛速度和效果好于让网络学习高维度变

量Vk。随后，将变量Uk和Wk代入迭代表达式(2.21)，从而计算得到预编码矩阵Vk。最后，

将Vk代入损失函数，至此前向传播过程结束。基于CNN的传统黑盒网络的反向传播过程

用Tensorflow等深度学习平台自动实现。采用非监督训练方式来提升传统黑盒网络的性能，

训练过程可以分为如下两个阶段

• 监督训练阶段: 首先，采用
K∑
k=1

(
∥Uk − Ûk∥2 + ∥Wk − Ŵk∥2

)
作为损失函数，其

中Ûk和Ŵk是通过迭代WMMSE算法产生的训练标签。

• 无监督训练阶段: 完成监督训练之后，将(2.22)设为损失函数，进行无监督训练。

2.5.2 参参参数数数维维维度度度和和和计计计算算算复复复杂杂杂度度度分分分析析析

本小节讨论模型驱动网络，基于CNN的黑盒网络和迭代WMMSE算法的参数维度和计

算复杂度。

2.5.2.1 参参参数数数维维维度度度

模型驱动网络的参数维度即引入的矩阵参数{Xu,l
k ,Yu,l

k ,Zu,l
k ,Ou,l

k }, {X
w,l
k ,Yw,l

k ,Zw,l
k }和

{Xv,l
k ,Yv,l

k ,Zv,l
k ,Ov,l

k }的维度。因此，模型驱动网络每层的参数维度是

(3N2
r + 3d2 + 3N2

t + dNr + dNt)K. (2.24)

因为最后一层没有参数{Xv,l
k ,Yv,l

k ,Zv,l
k ,Ov,l

k }，整个模型驱动网络的参数维度是

LK(3N2
r + 3d2 + dNr) + (L− 1)K(3N2

t + dNt), (2.25)

其中L表示网络层数。基于CNN的传统黑盒网络的参数维度
L−2∑
l=1

S2
l Cl−1Cl +KNrNtCL−2Cout, (2.26)
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其中Sl和Cl分别表示卷积层第l层卷积核的大小和通道数目，Cout表示全连接层的输

出维度。第一项和第二项分别表示卷积层和全连接层的参数维度。本章设Sl = 5,

Cl = 32, ∀l和Cout = 1024。

2.5.2.2 计计计算算算复复复杂杂杂度度度

经典迭代WMMSE算法的计算复杂度是：

O
(
Lw(K

2NtN
2
r +K2N2

t Nr +KN3
t +KN3

r )
)
, (2.27)

其中Lw表示算法的迭代次数。模型驱动网络在推理阶段的计算复杂度为：

O
(
La(K

2NtN
2
r +K2N2

t Nr +KN2.37
t +KN2.37

r )
)
, (2.28)

其中La表示层数。从两方面可以看出模型驱动网络的计算复杂度比迭代WMMSE算法低：

• 模型驱动网络的层数更少, i.e., La < Lw。

• 迭代WMMSE算法需要矩阵求逆操作，计算复杂度为O(n3)。相比之下，模型驱动网

络只包含矩阵相乘操作，计算复杂度为O(n2.37)。

此外，推理阶段传统黑盒网络的计算复杂度为

O
( L−2∑

l=1

M2
l S

2
l Cl−1Cl +KNrNtCL−2Cout + (K2NtN

2
r +K2N2

t Nr +KN3
t +KN3

r )

)
, (2.29)

其中Ml = (Pl−Sl+2∗Pa

St
+ 1)表示第l层的输出维度。注意到Pl，Pa，和St分别表示第l层的输

入维度，填零数目和滑动步长。

在训练阶段，由于模型驱动网络采用闭式梯度(2.23)来更新参数，相比传统黑盒网络，

训练更高效，收敛时间更短，尤其是在非监督训练阶段。

2.5.3 泛泛泛化化化性性性分分分析析析

2.5.3.1 泛泛泛化化化性性性

训练好一个系统参数是(Nt0 , Nr0 , K0)的模型驱动网络，它可以直接迁移到具有相同系

统参数Nt1和Nr1，但K1更小的场景，即(Nt1 = Nt0 , Nr1 = Nr0 , K1 < K0)，而不需要重新训

练一个网络。在推理阶段，只需要将{Hk, k 6 K1}和{Hk = 0, K1 < k 6 K0}作为输入。此

外，当Nt1 < Nt0和Nr1 < Nr0，只需要将输入信道矩阵Hk中相应的列向量和行向量设成0。
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表 2.3 系统天线数为Nt = 8和Nt = 16的和速率性能

天天天线线线数数数(Nt) 8 16

用用用户户户数数数(K) 1 2 3 4 2 4 6 8

WMMSE (bits/s/Hz) 13.13 22.12 27.74 31.82 25.93 43.34 53.66 58.83

IAIDNN 99.34% 99.15% 97.36% 91.35% 99.59% 99.11% 97.67% 92.13%

Black-box 93.76% 92.09% 90.27% 81.85% 93.68% 92.39% 89.32% 80.56%

表 2.4 系统天线数为Nt = 64的和速率性能

用用用户户户数数数(K) 5 10 15 20 25 30

WMMSE (bits/s/Hz) 71.04 123.15 164.71 194.72 208.96 216.92

IAIDNN 99.91% 99.82% 99.76% 99.11% 98.88% 97.58%

Black-box 93.56% 92.83% 92.02% 90.38% 87.98% 82.14%

比如，对于场景(Nt0 = 32, Nt1 = 16, Nr0 = Nr1 = 2, K0 = 10, K1 = 5)，可以将训练好的

具有系统参数(Nt0 , Nr0 , K0)的模型直接迁移到系统(Nt1 , Nr1 , K1)。对于每一个样本，只需

要将{Hk, k 6 5}和{Hk = 0, 5 < k 6 10}作为输入，同时对{Hk, k 6 5}增加16个全零列向

量。

2.5.3.2 扩扩扩展展展

前文假定传输功率PT和噪声σk是固定的，即模型驱动网络的固定系统参数。很容易将

其扩展成，和信道矩阵{Hk}一样，作为模型驱动网络的输入。比如，设PT ∼ N (a1, b1)，

σk ∼ N (a2, b2)，其中N (a, b)表示均值为a，方差为b的高斯分布。

提出的模型驱动网络同样适用于存在信道估计误差求解鲁棒预编码矩阵的场景和多小

区场景 [86]。可以直接将模型驱动网络拓展到这些场景，通过考虑信道估计误差的统计特性

及略微调整损失函数。

2.6 仿仿仿真真真结结结果果果

本节通过仿真结果验证IAIDNN在性能、计算复杂度等方面的有效性。

2.6.1 仿仿仿真真真设设设置置置

在仿真中采用MIMO衰落信道模型，其中信道矩阵Hk中的每个元素均服从于复高斯

分布CN (0, 1)。设SNR为20 dB，并假设所有的用户均配备了Nr = 2根接收天线。为较好地
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表 2.5 系统天线数为Nt = 128的和速率性能

用用用户户户数数数(K) 10 20 30 40 50 60

WMMSE (bits/s/Hz) 139.15 244.03 326.76 386.21 412.82 417.64

IAIDNN 99.87% 99.67% 99.32% 99.03% 98.68% 97.87%

Black-box 93.58% 92.76% 91.58% 89.93% 87.31% 83.89%

表 2.6 系统天线数为Nt = 256的和速率性能

用用用户户户数数数(K) 20 30 40 50 60 70 80

WMMSE (bits/s/Hz) 279.56 389.31 487.56 575.32 652.59 718.41 772.07

IAIDNN 99.86% 99.73% 99.51% 99.29% 99.05% 98.79% 98.33%

Black-box 93.23% 92.97% 92.28% 91.45% 89.96% 88.03% 85.86%

训练IAIDNN，将训练批次大小设为N = 100，IAIDNN的层数设为L = 7。测试集的大小

设为5000个信道样本，用来评估网络的性能。评估基线算法的性能时，随机化不同的初

始值，执行20次迭代WMMSE算法，并将最优的结果作为其迭代算法的性能，该性能可被

认为是全局最优的近似。另外，表格中IAIDNN性能的“%”表示将IAIDNN的和速率除以迭

代WMMSE算法的和速率得到的百分比。与IAIDNN类似，Black-box网络中的百分比是将

其性能和迭代WMMSE算法的性能相除得到的百分比。

2.6.2 和和和速速速率率率性性性能能能

本小节评估上述各种算法在不同用户数K、天线数Nt场景下的性能。根据表2.3、

表2.4、表2.5和表2.6中的结果可知，提出的IAIDNN能够逼近迭代WMMSE算法的性能，

且IAIDNN和迭代WMMSE算法的性能差距会随着用户数K的增加而增加。可以观察到，

IAIDNN性能远超Black-box网络，且性能差距也会随着用户数K的增加而增加。此外，

当K × Nr接近Nt 时，IAIDNN的性能会更显著地超越Black-box网络，且Black-box网络的

性能将会严重降低。这主要是因为，在这种场景下，最大化和速率问题会更加复杂，会有

更多的局部最优解和鞍点，而Black-box网络很难处理这种复杂的情况。另外，预编码矩

阵Vk中元素的差别也会随着用户数K的增加而增加，即接近0或1，这也增加了网络训练的

难度。

图2.5展示了训练批次大小和学习率对模型收敛性的影响。从图2.5(a)可知，尽管采用

更大的训练批次会使收敛变慢，但是能够增加训练的稳定性。从图2.5(b)可知，采用较小

的学习率可以使得模型达到更好的性能，而较大的学习率则可以使得模型更快收敛。另

外，所提出的学习率方案实现了性能和收敛速度之间的平衡。
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图 2.5 不同训练批次大小和学习率下系统(Nt = 128,K = 30)的收敛性能
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(b) K = 30.

图 2.6 系统Nt = 64的测试数据集中不同样本的和速率性能累积分布函数

图2.6展示了累积分布函数（Cumulative Distribution Function，CDF），其描述了不同方

法在系统Nt = 64的测试数据集大小为50000个样本{H, ∀k}的和速率性能累积分布。可以

看到，当用户数比较小时，例如K = 10时，IAIDNN可以达到迭代WMMSE算法99.82%的

和速率性能，而此时Black-box网络仅仅能达到92.83%的性能。另外，这些方案之间的差

距会随着用户数K增加而增加。迭代WMMSE算法实现的不同样本之间的性能方差最小，

而Black-box网络的方差最大。

图2.7描述了系统Nt = 128的测试数据集中不同样本的和速率性能分布。可以看到，

IAIDNN实现的样本和速率性能分布非常接近迭代WMMSE算法，为其提供了一个很好的

近似，且IAIDNN实现的和速率性能分布显著优于Black-box网络。随着用户K数增加时，
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图 2.7 系统Nt = 128的测试数据集中不同样本的和速率性能分布

表 2.7 系统(Nt = 64,K = 30)的和速率随SNR的变化

SNR (dB) 0 5 10 15 20 25 30

WMMSE (bits/s/Hz) 45.86 85.52 118.32 164.77 216.92 266.55 317.18

IAIDNN 97.06% 97.11% 97.25% 97.32% 97.58% 97.79% 98.02%

Black-box 80.32% 80.54% 80.87% 81.32% 81.93% 82.65% 83.72%

尤其当K ×Nr的值接近Nt时，IAIDNN对迭代WMMSE算法的性能分布近似变差。

表2.7展示了系统(Nt = 64, K = 30)的和速率性能随SNR的变化情况。IAIDNN和Black-

box网络能够达到的和速率性能随着SNR的增加逐渐提升。这主要是因为当SNR增加时，

被求解问题的可行域扩大，网络更容易找到更优的解。

表2.8描述了系统(Nt = 128, K = 40)的和速率性能随训练样本数的变化。相比Black-

box网络，IAIDNN所需要的训练样本数显著降低，这主要是因为IAIDNN充分利用了迭

代WMMSE算法的结构。由于在实际系统中信道样本是通过信道估计获得的，代价很高且

很难获取，该优势在实际工业应用中具有重大意义。

根据表2.9可知，随着层数L的增加，IAIDNN的和速率性能先增加，然后降低。这是

因为当L较小时，IAIDNN的自由度较小，导致其训练参数的数量较少、学习能力不理

想。因此，当L增加时，其自由度提升、训练参数的数量增加、学习能力提高，性能就

会相应提高。然而，网络训练反向传播过程中，梯度的数值误差随层数L的增加而增加，

因为IAIDNN涉及一系列矩阵乘法运算等操作会导致误差的累计。当L相对较大时，例

如L = 8时，网络受到数值误差的影响导致学习能力下降，从而和速率性能会降低。此外，

IAIDNN的训练时间也会随着L的增加而增加。因此，L = 7是层数的最佳选择，因为它在
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表 2.8 系统(Nt = 128,K = 40)的和速率随训练样本数的变化

训训训练练练样样样本本本数数数 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000

Black-box 78.93% 83.14% 86.59% 88.36% 89.66% 89.93% 90.15% 90.15%

训训训练练练样样样本本本数数数 100 200 300 400 500 600 700 800

IAIDNN 93.03% 95.89% 97.31% 98.52% 98.94% 99.03% 99.26% 99.26%

表 2.9 系统(Nt = 64,K = 30)的和速率随模型驱动网络层数的变化

网网网络络络层层层数数数 3 4 5 6 7 8 9 10

和和和速速速率率率 90.58% 93.35% 95.56% 96.61% 97.58% 97.61% 97.34% 96.93%

网网网络络络训训训练练练时时时间间间（（（min））） 265.63 279.35 289.02 296.97 301.61 306.16 310.91 313.56

性能和网络训练时间之间达到了较好的平衡。

图2.8描述了不同层数IAIDNN的和速率性能。在不同场景下，IAIDNN的性能都先随着

层数的增加而提升，随后性能会略微下降。较少层数和较大的层数的IAIDNN的性能差距，

通常是会随着Nt和K的增加而增加。具体来说，3层IAIDNN的性能在(Nt = 16, K = 4)时

可以逼近7层IAIDNN的性能，但在(Nt = 64, K = 15)场景下，二者的差距较大。此外，由

于更高维度的矩阵求逆操作需要更多的层数来近似，IAIDNN的最优层数随Nt和K的增加

而增加。

图2.9展示了不同算法在非完美信道下的和速率性能。由图可知，模型的性能随着信

道误差方差的增加而下降。其中，IAIDNN具有最优的性能，其次是迭代WMMSE算法，

Black-box网络性能最差。这一现象表明了提出的IAIDNN能够较好地对抗信道误差。因

为IAIDNN是通过最大化大批量训练样本和速率的均值得到的网络模型，所以它会比迭

代WMMSE算法具有更好的鲁棒性。

2.6.3 复复复杂杂杂度度度分分分析析析

表2.10比较了各种方法的计算复杂度，采用训练和测试阶段所用的CPU运行时间作

为指标。可以观察到，所有方案训练和测试阶段的CPU运行时间都会随着用户数K和发

射天线数Nt的增加而增加。并且训练阶段的CPU运行时间相比测试阶段增长更快，这主

要是因为训练阶段包含更多的高维矩阵乘法和求逆操作。此外，IAIDNN比Black-box网

络训练时间更短，即具有更快的收敛速度。其原因在于非监督学习的损失函数(2.22)复

杂，且Black-box网络计算梯度是直接采用Tensorflow平台的自动求导机制。相比之下，本

章提出的基于GCR的反向传播训练方式，推导了IAIDNN的闭式梯度表达式，使得其训练

更加高效。在训练阶段，IAIDNN和Black-box网络的CPU 运行时间差距会随着K 和Nt的
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图 2.9 系统(Nt = 64,K = 20)非完美信道下的和速率性能

增加而扩大。在测试阶段，IAIDNN比迭代WMMSE算法需要的CPU运行时间更少，这也

是IAIDNN的优势所在。在大规模MIMO场景下，例如Nt = 128，这一优势会更加显著，也

使得IAIDNN可以被广泛用于实际通信系统中。

2.6.4 泛泛泛化化化性性性分分分析析析

表2.11描述了IAIDNN的泛化能力。在(Nt = 256, K = 80)的场景下训练IAIDNN，并将

该网络用于具有更少天线数Nt和用户数K 的场景。通过对比表格2.4、表格2.5和表格2.6中
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表 2.10 CPU运行时间

天天天线线线和和和用用用户户户数数数

(Nt,K)

训训训练练练阶阶阶段段段CPU运运运行行行时时时间间间(min) 预预预测测测阶阶阶段段段CPU运运运行行行时时时间间间(s)

IAIDNN Black-box IAIDNN Black-box WMMSE

(8,4) 8.71 11.12 0.01 0.01 0.08

(16,8) 21.52 31.55 0.01 0.01 0.22

(32,8) 28.65 60.18 0.02 0.03 0.51

(32,16) 70.35 130.54 0.03 0.04 1.05

(64,15) 102.23 153.66 0.04 0.05 1.46

(64,30) 301.61 467.12 0.11 0.13 4.22

(128,30) 514.56 1439.43 0.13 0.16 5.14

(128,60) 1242.23 4184.02 0.32 0.39 29.68

(256,30) 1056.59 3758.51 0.61 0.71 32.31

(256,60) 3126.12 9986.37 0.83 0.98 38.56

(256,120) 9806.85 − 2.94 3.36 291.01

表 2.11 IAIDNN的泛化能力

系系系统统统参参参数数数 K = 70 K = 60 K = 50 K = 40 K = 30 K = 20 K = 10

Nt = 256 98.07% 98.25% 98.36% 98.51% 98.84% 99.01% 99.12%

Nt = 128 − 95.12% 95.97% 96.67% 96.93% 97.21% 97.43%

Nt = 64 − − − − 94.69% 96.82% 97.75%

的结果，可以看到将该大规模网络直接应用于具有相同天线数Nt和较小用户数K的场景，

性能损失仅在1%左右。而如果应用于具有较小天线数Nt和较小用户数K的场景，这一损

失大概在3%。由此可见IAIDNN具有较强的泛化能力。

2.6.5 IAIDNN在在在用用用户户户满满满载载载场场场景景景中中中的的的改改改进进进

由前述仿真结果可知，当K ×Nr < Nt时，IAIDNN能实现较好的和速率性能，能够逼

近迭代WMMSE算法。然而，在用户满载系统中，即当K ×Nr = Nt时，IAIDNN实现的和

速率性能会下降。为了解决这一问题，对IAIDNN的网络结构进行了一定的修改，来提升

用户满载系统的性能。具体而言，引入了求逆操作A−1，以及新的训练参数P来增加自由

度。随后，新的结构，A+ +PA−1Y + Z被用来替换原本公式(2.19)中的A+X +AY + Z，

其中P、X、Y和Z为引入的训练参数，且训练方法和前文一致。表格2.12的结果证明了在

用户满载系统中，该改进的IAIDNN能够比未改进的IAIDNN具有更好的和速率性能，并且

能超越7次迭代WMMSE算法的性能。然而，改进的IAIDNN具有更多的训练参数，并且需

要少量的矩阵求逆操作，这导致了计算复杂度的提高和训练时间的增加。
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表 2.12 用户满载系统中改进IAIDNN的和速率性能

系系系统统统参参参数数数(Nt,K) (8, 4) (16, 8) (32, 16) (64, 32) (128, 64)

WMMSE 7次次次迭迭迭代代代 79.19% 80.63% 82.72% 83.05% 83.52%

IAIDNN 91.35% 92.13% 92.63% 92.82% 92.95%

改改改进进进IAIDNN 95.86% 96.02% 96.85% 96.93% 97.08%

训训训练练练时时时间间间(min) 10.65 27.52 86.37 372.58 2112.31

2.7 本本本章章章小小小结结结

本章提出了一种新颖的适用于物理层通信的矩阵形式模型驱动网络框架。为了设

计MU-MIMO系统中的预编码矩阵，在经典的迭代WMMSE算法基础上，根据提出的框架

设计了IAIDNN。具体而言，迭代WMMSE算法被展开为类似于DNN的逐层结构，其中引

入了一系列训练参数来取代高复杂性的矩阵操作。为了训练该网络，提出了矩阵形式的反

向传播梯度GCR，来描述相邻两层之间梯度的递推关系。仿真结果表明，IAIDNN可以有

效地逼近迭代WMMSE算法的性能，并降低了计算复杂度。因此，IAIDNN可作为迭代优

化算法在实际系统中的替代。未来的工作可以将本章提出的模型驱动网络框架推广应用到

其他具有挑战性的通信应用场景，例如存在信道误差的鲁棒预编码设计，多小区系统中的

预编码设计，以及包含离散变量的波束选择问题等。
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3.1 引引引言言言

上一章提出了针对无线通信系统的模型驱动网络框架，并将其用于物理层数字预编

码矩阵的设计。尽管基于迭代优化算法设计的模型驱动网络以较低的计算复杂度实现了

较好的系统性能，但在设计过程中却忽略了模型驱动网络与迭代优化算法之间的主要区

别 [255]。迭代优化算法可以针对不同的输入样本调整迭代次数，如图3.1(a)所示。而模型驱

动网络的层数是预先确定的，计算复杂度与网络层数成正比，如图3.1(b)所示。固定层数

通常会导致两个缺陷 [256]：（1）处理“简单”的输入样本时，使用了过多的层数导致计算资

源的浪费；（2）处理“困难”的输入样本时，网络层数不够导致性能较差。此外，追求更好

的性能并不是物理层收发机设计唯一的目标，一些URLLC应用要求在较短的时间内解决

问题，对算法复杂度和时延有严格的要求。可变层模型驱动网络为解决该问题提供了可能

性 [255–258]。然而，已有的可变层模型驱动网络架构还存在一些问题：（1）可变层模型驱动

网络往往具有不连续的损失函数，加大了训练难度 [257]；（2）每一层的停止概率仅基于该

层的输出来计算得到，这导致针对不同样本的层数选择具有一定的随机性，难以针对每

个样本选择合适的层数 [258]；（3）网络的输出是各层输出的加权和，这与迭代优化算法输

出最后一层的结果不同 [257]；（4）需要预先确定网络的最大层数，并以最大层数训练网络，

这将导致训练过程出现较为严重的梯度爆炸或梯度消失问题。

本章提出了一种基于DRL的可变层模型驱动网络框架。模型驱动网络的训练参数由

深度确定性策略梯度（Deep Deterministic Policy Gradient，DDPG）学习，而不是直接通

过SGD更新，这避免了训练过程中的梯度消失和梯度爆炸现象。特别地，该现象随着模型

驱动网络层数的增加，会严重影响梯度的反向传播过程，导致网络性能下降。基于DRL设

计的可变层模型驱动网络可以很好地解决这一问题，因为在该框架下，模型驱动网络层

数的增加仅仅导致DDPG的时间步长增加，并不会影响网络梯度的反向传播过程。具体而

言，模型驱动网络的优化变量、训练参数和网络结构分别设计为DDPG的状态、动作和状

态转移。为了实现模型驱动网络的可变层，设计了奖励函数和停止分数。采用DDPG的动
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(a) (b)

图 3.1 优化算法和网络对比：(a)迭代次数随样本可变的优化算法；(b)层数固定的模型驱动/黑盒

网络

机主要在于：（1）能够实现可变层模型驱动网络；（2）可避免训练过程中的梯度消失和梯

度爆炸，使得网络训练过程更稳定，收敛性能更好；（3）可处理连续动作，而DDPG的动

作（即模型驱动网络的训练参数）通常是连续的。

随后，将该框架用于解决大规模MU-MIMO系统中的信道估计问题。采用一种通用的

离网模型，对配置均匀线性阵列的大规模MU-MIMO系统进行信道的稀疏表示。建模了

基于离网基底的信道估计问题，并基于最大-最小优化（Majorization-Minimization，MM）

的思想进行联合稀疏信道恢复和离网参数的优化求解。具体而言，提出了一种高效的基

于SBL的迭代优化算法，并将该迭代算法展开为逐层结构，以更少的层数达到接近SBL算

法的性能。为提高信道估计的精度，引入训练参数替代SBL算法中难以事先确定的先验分

布参数以及高计算复杂度操作。

注意到不同的信道样本有不同的稀疏度，因此针对不同信道样本，SBL算法的迭代

次数一般不同。本章根据基于SBL算法的模型驱动网络结构，采用所提出的基于DRL的

可变层模型驱动网络框架来更好地求解该信道估计问题。具体而言，将待优化变量定义

为DDPG的状态，引入的训练参数设计为DDPG的动作，并将基于SBL算法的模型驱动网

络结构定义为DDPG的状态转移过程。为实现可变层，设计了用DDPG中的一个子网络来

输出停止分数，用于指示网络何时停止运行并输出最终结果，且该停止分数为信道估计误

差的函数，用于更精确地刻画信道估计误差。DDPG的奖励函数设计为以下两部分的加权

和：（1）归一化均方误差（Normalized Mean Squared Error，NMSE）的减小，即两次迭代

之间的性能提升，并在奖励中引入惩罚，用于在DDPG不选择停止时给予该策略一定的惩

罚；（2）设计一个与停止分数相关的函数，可通过调整其中的超参数，来控制信道估计误

差和模型驱动网络停止时运行的层数。
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本章内容安排如下。3.2节提出了基于DRL的可变层模型驱动网络的一般框架。3.3节

建模了稀疏信道估计问题，并提出了一种基于SBL的高效迭代优化算法。 3.4节将基

于SBL的算法展开为具有逐层结构的模型驱动网络，并提供了性能分析。3.5节提出了基

于SBL算法的DDPG驱动的可变层模型驱动网络，并将该可变层架构扩展到一般的深度学

习网络。仿真结果请见章节3.6。最后，3.7节对本章进行了总结。

3.2 基基基于于于深深深度度度强强强化化化学学学习习习的的的可可可变变变层层层模模模型型型驱驱驱动动动网网网络络络框框框架架架

本节提出基于DRL的可变层模型驱动网络框架。

3.2.1 问问问题题题建建建模模模

3.2.1.1 优优优化化化问问问题题题和和和迭迭迭代代代算算算法法法

优化问题通常具有如下形式

min
x

f(x; z) s.t. x ∈ X , (3.1)

其中f : Cm 7→ R表示目标函数，x ∈ Cm是优化变量，X表示优化问题的克可行域，

z ∈ Cp是预先给定的问题参数。如图3.1(a)所示，用于求解优化问题(3.1)的迭代算法具有如

下形式

xt = Ft(x
t−1; z), (3.2)

其中t ∈ T , {1, 2, . . . , Ta}表示迭代次数，Ta表示最大迭代次数，函数Ft根据参数z，在

第t次迭代将变量xt−1映射为xt。

3.2.1.2 模模模型型型驱驱驱动动动网网网络络络

模型驱动网络将迭代算法展开为类似于DNN的逐层结构。根据迭代表达式(3.2)，通过

引入训练参数θ ∈ Ca×b，图3.1(b)中描述的模型驱动网络可以表示为

xl = Fl(x
l−1;θl, z), (3.3)

其中l ∈ L , {1, 2, . . . , L}表示模型驱动网络的层数，L表示模型驱动网络的最大层数，

Fl是第l层的模型驱动网络结构，xl−1和xl分别表示第l层网络的输入和输出，z是预先

给定的网络参数，比如网络的输入，θl表示第l层的训练参数。此外，(3.1)中的目标函

数f(x; z)可以被设计为模型驱动网络的损失函数。
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图 3.2 DDPG网络架构

3.2.2 基基基于于于确确确定定定性性性策策策略略略梯梯梯度度度的的的深深深度度度强强强化化化学学学习习习

3.2.2.1 MDP

MDP可以被定义为五元组(S,A,R,P , γ)，其中S表示状态空间，A 代表动作空间，

R : S × A → R表示奖励函数，P : S × A → S 表示状态转移函数，γ ∈ (0, 1)是折现因子。

相应地，st，at和rt分别表示第t时刻的状态，动作和奖励。定义p为转移概率，定义π为策

略，即π : S 7→ A。接着，有at ∼ π(·|st)，st+1 ∼ p(·|st, at), rt , r(st, at) ∼ R，累计折现奖

励函数E{
∑

t≥0 γ
trt}。

3.2.2.2 确确确定定定性性性策策策略略略梯梯梯度度度

DDPG是一种结合了价值函数和策略搜索的混合DRL模型 [259–261]。融合了上述两种

模型的优势，DDPG可以提升网络的收敛速度，从而更适配具有高维度的动作空间，且

可以处理连续函数。如图3.2所示，DDPG包含两个基本模块 [259]：表演和评判。具体而

56



浙江大学博士学位论文 3 基于深度强化学习的可变层模型驱动网络：稀疏信道估计

(a)

(b)

图 3.3 可变层网络框架：(a)可变层DNN框架；(b)基于DDPG的可变层模型驱动网络框架。

言，表演函数πθµ(a|s)根据当前策略将当前状态映射为一个具体动作，评判函数Q(s, a)由

深度Q学习得到，用于评估被选择的动作。针对表演和评判模块，本章分别采用经验

回放池D [260] 和DDQN架构 [261]。具体而言，从经验回放池D 随机选取一批状态转移样

本(st, at, rt, st+1)用于网络训练。评判网络的训练参数θq采用SGD更新，表演网络的策略采

用采样策略梯度更新 [259]。目标表演网络的训练参数θµ′和目标评判网络的训练参数θq′是分

别从主表演网络θµ和主评判网络θq 每间隔一段时间拷贝得到的。

3.2.3 可可可变变变层层层模模模型型型驱驱驱动动动网网网络络络框框框架架架

图3.3(a)描述了可变层模型驱动网络框架 [255]，其中ϕ是输出为τt 的函数，用于指示在

第t层是否停止。在此基础上，本章提出了基于DRL的可变层模型驱动网络架构1。具体而

言，一层模型驱动网络建模成MDP的一次状态转移，如图3.3(b)所示。深度展开网络的训

练即优化每一层的训练参数θl, ∀l，这些训练参数被设计为DDPG的动作空间。将MDP建

模如下。为避免混淆，分别采用l和t表示模型驱动网络的层数和DDPG的状态转移时刻。

• 智能体：基站观察到当前状态st，根据策略π选择一个动作at，和环境进行交互。接

着，环境反馈奖励，基站根据奖励相应地调整策略π。旨在学习最优策略π，得到最

优网络训练参数，最大化累计折现奖励E
{∑

t≥0 γ
trt

}
。

1采用DDPG网络结构，后文简称DDPG。
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• 状态空间：S表示优化变量空间，包含变量初始值x0和所有中间变量xl, ∀l，即模型驱

动网络每一层中间层的输出变量。第t个状态转移时刻的状态st，包括对应第l层的模

型驱动网络的输出，即st , xl。

• 动作空间：A包括停止指示变量τ和模型驱动网络每一层的训练参数θl, ∀l。第t个状

态转移时刻对应的动作包括第t层对应的停止指示变量τt和第t层模型驱动网络的训练

参数，即at , [τt,θ
t]。停止指示变量τt ∈ [0, 1]的作用是在当前层是否停止模型驱动网

络的运行并输出结果。当τt > ε，则继续运行模型驱动网络的下一层，也即继续执行

下一个DDPG的状态转移，其中ε是一个给定的超参数。否则，模型驱动网络的运行

将会停止，并输出当前结果作为最终结果。

• 状态转移：状态转移函数P : S×A → S根据选择的动作at，将当前状态st映射为下一

个状态st+1。状态转移过程st+1 = p(st, at)由一层或多层模型驱动网络组成，即(3.3)中

的xl+1 = Fl+1(x
l;θl+1, z)。

• 奖励函数：在每次状态转移之后，环境根据奖励函数R : S × A → R反馈奖励rt，

其被设计为相比上一个状态对应的系统性能，当前状态转移导致的系统性能提升，

即rt = f(xt−1; z) − f(xt; z) − η，其中f(xt; z)表示(3.1)中的第t次迭代对应的目标函

数。如果当前策略导致较高的性能提升，智能体将会得到更高的奖励。此外，η 是

一个给定常数，表示如果当前t时刻没有停止，智能体将会受到一定的惩罚。如果当

前DDPG的状态转移导致的系统性能提升没能超过惩罚项η，则智能体将获得负值奖

励。通过该设计，使得学习到的策略能够随着奖励值的下降，较早地停止模型驱动

网络的运行，从而实现针对不同输入样本的可变层模型驱动网络。

3.3 基基基于于于稀稀稀疏疏疏贝贝贝叶叶叶斯斯斯学学学习习习的的的信信信道道道估估估计计计

本节先介绍如何使用离网基底来解决方向角的失配问题。随后，建模了包含方向角

失配的信道估计问题，并采用离网基底求解。此外，建模了离网参数的分布，并设计迭

代SBL算法进行求解。
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3.3.1 大大大规规规模模模MIMO信信信道道道的的的离离离网网网基基基底底底

本章考虑平坦衰落信道。从基站到第k个用户的下行信道矢量包含Nc簇，每簇包

含Ns条传播路径
[164]

hk =
Nc∑
i=1

Ns∑
j=1

ξija(ϕij), (3.4)

其中ξij ∼ CN (0, σ2
α)表示第i个簇中第j条路径的复增益，ϕij表示相应的离开角（Angle-of-

Departure，AoD）2，a(ϕij)表示导向矢量。对于一个有N 条天线的均匀线性阵列，导向矢

量为

a(ϕ) =
1√
N

[
1, e−j2π d

λ
sin(ϕ), · · · , e−j2π d

λ
(N−1) sin(ϕ)

]T
, (3.5)

其中d和λ分别表示相邻天线之间的距离和相邻子载波之间的间隔。

基站装配有一个均匀线性阵列，传输一串长度为T 的导频符号，用X ∈ CT×N表示，

发送给每个用户用于信道估计。第k个用户接收到的导频信号yk ∈ CT×1为

yk = Xhk + nk, (3.6)

其中nk ∈ CT×1 ∼ CN (0, σ2)表示加性高斯白噪声（Additive White Gaussian Noise，AWGN），

且Tr(XXH) = PTN。因为基站端的天线数量N较大，很难使用传统算法，比如最小二乘

等，来精确估计和恢复信道hk。因此，提出采用SBL算法，通过发送少量有限的导频精确

估计信道。

为表述清楚起见，后文略去用户的脚标k，真实的AoD表示为{ϕj, j = 1, 2, · · · , J}，其

中J = NcNs。令{ϕ̂ĵ}Ĵĵ=1
为固定采样的网格点，均匀覆盖了角度域[−π

2
, π
2
]，其中Ĵ表示网

格点的数量。当网格足够精细，所有真实的AoD，即{ϕj, j = 1, 2, · · · , J}刚好落在网格点

上，可以采用如下模型对h进行建模

h = Aw, (3.7)

其中A = [a(ϕ̂1), a(ϕ̂2), · · · , a(ϕ̂Ĵ)] ∈ CN×Ĵ , a(ϕ)表示导向矢量，w ∈ CĴ×1为一个稀疏矢量，

它的非零元素对应真实的方向角{ϕj, j = 1, 2, · · · , J}。如果w的第ĵ个元素非零，对应真实

的方向角ϕj，则ϕj = ϕ̂ĵ。

然而，假定真实的方向角刚好落在预先设定的网格点上是不切实际的。为解决方向角

失配的问题，采用离网模型。具体而言，当ϕj /∈ {ϕ̂ĵ}Ĵĵ=1
，以及ϕ̂nj

, nj ∈ {1, 2, · · · , Ĵ}是距

离ϕj最近的网格点，可以将ϕj表述为

ϕj = ϕ̂nj
+ βnj

, (3.8)

2方向角包含到达角和离开角，本章仅考虑离开角，可直接拓展到包含到达角的场景。
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其中βnj
表示离网距离参数。根据(3.8)，可得a(ϕj) = a(ϕ̂nj

+ βnj
)。随后，h可以被表示为

h = A(β)w, (3.9)

其中β = [β1, β2, · · · , βĴ ]
T , A(β) = [a(ϕ̂1 + β1), a(ϕ̂2 + β2), · · · , a(ϕ̂Ĵ + βĴ)]，以及

βnj
=

ϕj − ϕ̂nj
, l = 1, 2, · · · , L,

0, 其他情况.
(3.10)

引入离网基底，模型显著降低了由方向角失配问题带来的影响，因为总是存在βnj
使

得(3.8)满足。随后，用户接收到的导频信号可以写成

y = XA(β)w + n = Φ(β)w + n, (3.11)

其中Φ(β) , XA(β)。因此，该信道估计问题可以建模为

min
w
∥w∥0, s.t.∥y −XA(β)w∥2 < ς, (3.12)

其中ς是一个依赖于∥n∥2的常数。由于系数矢量β是未知的，已有的l1范数最小化算法，并

不能用于直接求解问题(3.12)。接下来，建模离网参数的分布，并提出基于SBL的迭代算法

来联合优化待恢复的稀疏信道和离网参数。

3.3.2 稀稀稀疏疏疏贝贝贝叶叶叶斯斯斯学学学习习习框框框架架架

受到文献[164]的启发，参数的分布建模如下。基于圆对称复高斯噪声的假设，可得

p(y|w, α,β) = CN
(
y|Φ(β)w, α−1I

)
, (3.13)

其中α = σ−2
n 表示噪声精度。因为α通常是未知的，将其建模为Gamma先验分布，即p(α) =

Γ(α; 1 + a1, b1)，其中借鉴文献[165]，设定a1, b1 → 0，以后的较广的先验分布，避免由于

先验分布过窄导致的估计误差。随后，假定β的每个元素为没有先验信息的IID均匀先验分

布

p(β) =
Ĵ∏

j=1

U(βj;−
π

2
,
π

2
). (3.14)

根据文献[165]中的稀疏贝叶斯模型，假定矢量w的每个元素的先验分布为参数γi的高斯分

布。令γ = [γ1, γ2, · · · , γĴ ]T，可以得到

p(w|γ) = CN
(
w|0, diag(γ−1)

)
. (3.15)
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随后，将γ中的每个元素建模为IID的Gamma分布

p(γ) =
Ĵ∏

j=1

Γ(γj; 1 + a2, b2). (3.16)

因此，上述两阶段多层次的先验分布可以描述为

p(w) =

∫ ∞

0

p(w|γ)p(γ)dγ ∝
Ĵ∏

i=1

(
b2 + |wi|2

)−(a2+
3
2
)
, (3.17)

由于该分布具有较长的拖尾，促使变量w趋于稀疏化，且由于b2的值往往较小，其在0点

具有较高的尖峰 [165]。

注意到(3.15)中的γj指示了变量w的支撑集。比如，当γj 的值较大，w的第j个元素往

往容易趋于0。反之，w的第j个元素的值往往会比较大。因此，当获得精确的矢量γ和离

网距离参数β，被估计的信道可以表示为

ĥ = AΩ(β)(ΦΩ(β))
†y, (3.18)

其中Ω , supp(w)。因此，旨在寻找最优的变量β和γ。因为噪声精度α是未知的，通过最

大化后验概率p(α,γ,β|y)来寻找变量α⋆，γ⋆和β⋆的最优值，即

(α⋆,γ⋆,β⋆) = argmax
α,γ,β

ln p(y, α,γ,β). (3.19)

由于目标函数(3.19)是高维且非凸的，且梯度下降算法收敛速度很慢、容易陷入性能较差

的局部最优解，所以直接使用梯度下降算法求解并不实际。此外，原始目标函数(3.19)的

梯度没有闭式解。为了解决这些问题，设计了基于SBL的迭代算法，该算法可以保证以较

快的速度收敛到问题(3.19)的平稳点 [164]。

3.3.3 基基基于于于稀稀稀疏疏疏贝贝贝叶叶叶斯斯斯学学学习习习的的的迭迭迭代代代算算算法法法

3.3.3.1 逐逐逐块块块MM算算算法法法框框框架架架

著名的MM算法可以高效求解非凸问题并加快收敛速度 [262]，其旨在通过迭代的方式

为原始目标函数ln p(y, α,γ,β)在每次迭代过程中建立一个连续替代函数，交替地优化变

量α，γ和β，从而最大化替代函数

α(t+1) = argmax
α
G
(
α,γ(t),β(t)|α(t),γ(t),β(t)

)
, (3.20a)

γ(t+1) = argmax
γ
G
(
α(t+1),γ,β(t)|α(t+1),γ(t),β(t)

)
, (3.20b)
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β(t+1) = argmax
β
G
(
α(t+1),γ(t+1),β|α(t+1),γ(t+1),β(t)

)
, (3.20c)

其中(·)(t)表示第t次迭代，G(α,γ,β|α(t),γ(t),β(t))表示在当前迭代点(α(t),γ(t),β(t))建立

的替代函数，需要满足以下要求：（1）替代函数为函数ln p(y, α,γ,β)的下界；（2）

替代函数在当前点(α(t),γ(t),β(t))，该替代函数的值和关于变量α，γ和β的梯度值等

于ln p(y, α,γ,β)的函数值和梯度值。变量的更新迭代表达式(3.20a)-(3.20c)可以确保逐

块MM算法的收敛性 [262]。

3.3.3.2 替替替代代代函函函数数数

受到期望最大化（Expectation-Maximization，EM）算法思想的启发 [262]，在当前迭代

点(α(t),γ(t),β(t))建立替代函数

G(α,γ,β|α(t),γ(t),β(t)) =

∫
p(w|y, α(t),γ(t),β(t)) ln

p(w,y, α,γ,β)

p(w|y, α(t),γ(t),β(t))
dw. (3.21)

根据(3.13)和(3.15), p(w|y, α,γ,β)为复高斯分布

p(w|y, α,γ,β) = CN (w|µ(α,γ,β),Σ(α,γ,β)), (3.22)

其中

µ(α,γ,β) = αΣ(α,γ,β)ΦH(β)y,

Σ(α,γ,β) = (αΦH(β)Φ(β) + diag(γ))−1.
(3.23)

接下来，推导关于变量α、γ和β的迭代优化闭式解。

3.3.3.3 求求求解解解变变变量量量α

关于变量α的优化问题(3.20a)有如下闭式解

α(t+1) =
T + a

b+ η (α(t),γ(t),β(t))
, (3.24)

其中

η(α,γ,β) = Tr
(
Φ(β)Σ(α,γ,β)ΦH(β)

)
+ ∥y −Φ(β)µ(α,γ,β)∥2. (3.25)

3.3.3.4 求求求解解解变变变量量量γ

关于变量γ的优化问题(3.20b)有如下闭式解

γ
(t+1)
j =

a+ 1

b+ [Λ (α(t+1),γ(t),β(t))]jj
, ∀j, (3.26)

其中

Λ(α,γ,β) = Σ(α,γ,β) + µ(α,γ,β)µH(α,γ,β). (3.27)
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3.3.3.5 求求求解解解变变变量量量β

由于优化问题(3.20c)是非凸的，难以直接找到全局最优解。因此，采用针对目标函数

的梯度更新，得到变量β的一步更新迭代表达式。目标函数(3.20c)关于变量β的梯度表达式

为

Ξ
(t)
β =

[
Ξ(t) (β1) ,Ξ

(t) (β2) , . . . ,Ξ
(t) (βĴ)

]T
, (3.28)

其中

Ξ(t)(βj) = 2ℜ
{
(a′(ϕ̂j + βj))

HXHX(a(ϕ̂j + βj))
}
· c(t)1 +2ℜ

{
(a′(ϕ̂j + βj))

HXHc
(t)
2

}
, (3.29)

以及

c
(t)
1 , −α(t+1)(χ

(t)
jj + |µ(t)

j |2), (3.30a)

c
(t)
2 , α(t+1)

(
µ
(t)
j y

(t)
−j −X

∑
i̸=j

χ
(t)
ij a(ϕ̂i + βi)

)
, (3.30b)

y
(t)
−j , y −X ·

∑
i̸=j

(
µ
(t)
i · a(ϕ̂i + βi)

)
, (3.30c)

a′(ϕ̂i + βi) , da(ϕ̂i + βi)/dβi, (3.30d)

µ
(t)
j 和χ

(t)
ij 分别表示µ(α(t+1),γ(t+1),β(t))的第j个元素和Σ(α(t+1),γ(t+1),β(t))的第(i, j)个元

素。

关于公式(3.24)-(3.29)的推导可以根据基本的数理统计和微积分知识得到，具体细节可

参考文献[164]。关于变量β问题非凸，很难获得变量β的最优解，因此只需要寻找到其次

优解，保证每次迭代目标函数的值递增即可。因此，采用梯度下降算法更新变量β

β(t+1) = β(t) +∆β ·Ξ(t)
β , (3.31)

其中∆β表示步长。关于该基于SBL的迭代算法的执行步骤和具体细节请见算法表格3.1。

3.4 模模模型型型驱驱驱动动动信信信道道道估估估计计计网网网络络络

本节将上述基于SBL的迭代算法展开为类似于DNN的逐层结构并提供理论性能分析。

3.4.1 基基基于于于稀稀稀疏疏疏贝贝贝叶叶叶斯斯斯学学学习习习算算算法法法的的的模模模型型型驱驱驱动动动网网网络络络

如图3.4所示，将基于SBL的迭代算法展开为类似于DNN的逐层结构，其中Fl(·,Θ)，

Ul(·,Θ)和Wl(·,Θ)分别表示第l层输出α，γ和β的模块。为表述清楚起见，下文略去每层的
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表 3.1 基于SBL的迭代优化算法

算法 3.1基于SBL的迭代优化算法

1: 输输输入入入：导频矩阵X，噪声方差σ2，传输功率P，导频长度T，天线数N，网格点数Ĵ，

以及需要达到的信道估计精度δ；

2: 输输输出出出：恢复得到的信道ĥt；

3: 初初初始始始化化化：变量α，γ和β，设当前迭代次数t = 1；

4: while ∥ĥt − ĥt−1∥2 > δ do

5: 根据公式(3.24)更新变量α；

6: 根据公式(3.26)更新变量γ；

7: 根据公式(3.31)更新变量β；

8: 根据公式(3.18)恢复信道ĥt；

9: t = t+ 1。

10: end while

图 3.4 基于SBL算法的用于信道估计的模型驱动网络结构

脚标l。训练参数Θ = {Θ1,Θ2}可被分为两类：（1）先验分布中的超参数和迭代算法中的

步长参数，这些超参数往往较难取值，可通过训练得到，即Θ1 = {a, b, c1,∆β}；（2）引入

的用于替换高计算复杂度操作的训练参数，同时可用于提升模型驱动网络的自由度和性

能，即Θ2 = {W1,W2,O1,o2,b1,b2,b3}。模型驱动网络结构及表达式如下式(3.32)所示。

α(l+1) = (T + a)

(
b+ Tr

(
Φ(β(l))Σ̃(α(l),γ(l),β(l))ΦH(β(l))

)
+∥y −Φ(β(l))µ̃(α(l),γ(l),β(l))∥22

)−1

, (3.32a)
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γ
(l+1)
j = (a+ 1)

(
b+ [Σ̃(α(l+1),γ(l),β(l)) (3.32b)

+µ̃(α(l+1),γ(l),β(l))µ̃H(α(l+1),γ(l),β(l))]jj

)−1

,∀j, (3.32c)

β
(l+1)
j = β

(l)
j +∆

(l)
βj
·
{
ℜ
(
(W1a(ϕ̂j + βj) + b1)

HXHX(a(ϕ̂j + βj))

)
c
(l)
1

+ℜ
(
(W1a(ϕ̂j + βj) + b1)

HXH(W2y +XA(β)b2 + b3)

)}
,∀j. (3.32d)

从如下几个方面引入训练参数Θ2：

• 因为Σ(α,γ,β)和µ(α,γ,β)往往是难以精确估计得到的，所以并不能直接精确

描述概率分布p(w|y, α,γ,β)的统计特性。为了提升精度，引入训练参数O1和o2，

即Σ̃(α,γ,β) = Σ(α,γ,β) +O1和µ̃(α,γ,β) = µ(α,γ,β) + o2。

• 注意到a′(ϕ̂i + βi) = da(ϕ̂i + βi)/dβi，矢量a(ϕ̂i + βi)的元素形式为e−j2πsin(ϕ̂i+βi)，一阶

导数的形式为−j2πcos(ϕ̂i+βi)e
−j2πsin(ϕ̂i+βi)。因此，a′(ϕ̂i+βi)可以被写成Φa(ϕ̂i+βi)，

其中Φ 由−j2πcos(ϕ̂i + βi) 组成。将a′(ϕ̂i + βi) 替换为W1a(ϕ̂i + βi) + b1，其中W1

和b1为引入的训练参数。

• 回顾c2的表达式(3.30b) 以及A(β) = [a(ϕ̂1 + β1), a(ϕ̂2 + β2), · · · , a(ϕ̂Ĵ + βĴ)]。注意

到X
∑

i̸=j χ
(l)
ij a(ϕ̂i+βi)可被记作XA(β)χ，其中χ由χij组成。因此，采用结构W2y+

XA(β)b2 + b3来替换c2，其中W2，b2和b3为引入的训练参数。

• 导频信号矩阵X被视为训练参数，因为训练得到的导频信号矩阵X能更好地适配当前

的信道统计特性，从而以更短的导频长度实现更高的信道估计精度。

得到优化变量α，γ和β的值之后，用公式(3.18)重构信道。此外，采用如下NMSE作

为模型驱动网络的损失函数

1

|M|

|M|∑
m=1

∥ĥm − hm∥2

∥hm∥2
, (3.33)

其中|M|为训练数据集中样本的数量，ĥm为第m个真实信道样本hm的估计。此外，在下一

小节，提供该网络性能的理论分析。

3.4.2 模模模型型型驱驱驱动动动网网网络络络的的的性性性能能能分分分析析析

通常，由于不同模型驱动网络引入的训练参数不同、结构不同、基于的迭代算法不同

等，提供一般化的模型驱动网络性能分析比较困难。本节提出如下定理，用于分析本章提

出的模型驱动网络的性能：
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图 3.5 基于DDPG的用于展开迭代SBL算法的可变层模型驱动网络结构

定理 3.1. 存在训练参数确保一层该模型驱动网络实现的性能可以逼近原迭代算法两次迭代

的性能。

证明. 见附录A.2.1。

该证明可直接拓展到证明如下结论：存在训练参数确保一层该模型驱动网络实现的性

能可以逼近原迭代算法多次迭代的性能。因此，提出的模型驱动网络可以用远少于原迭代

算法的层数实现逼近原迭代算法的性能。此外，需要的网络层数随着输入信道样本的变化

而变化，本章提出的具有自适应层数的模型驱动网络设计可用于找到针对每个信道样本最

优的层数，从而针对每个样本设计最优层数，且以更少的层数逼近原迭代算法的性能。

3.5 基基基于于于深深深度度度强强强化化化学学学习习习的的的模模模型型型驱驱驱动动动信信信道道道估估估计计计网网网络络络

本节提出基于DDPG的可变层模型驱动信道估计网络，并设计可用于动态控制信道估

计误差的停止分数。

3.5.1 基基基于于于DDPG的的的可可可变变变层层层模模模型型型驱驱驱动动动信信信道道道估估估计计计网网网络络络

如图3.5所示，基于DDPG的可变层模型驱动框架可用于求解该问题。相应的MDP建模

如下。

• 状态空间：由该问题包含的所有优化变量{α,γ,β}组成，其中包括模型驱动网络的

初始化变量{α0,γ0,β0}和所有模型驱动网络的中间层输出变量{αl,γ l,βl, ∀l}。具体

而言，第t时刻的状态为st , [αt,γt,βt]，即对应某层模型驱动网络的输出变量。
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• 动作空间：由每层的停止指示变量τ和网络训练参数{Θl, ∀l}组成。具体而言，t时刻

的动作定义为at , [τt,Θ
t]。停止指示变量τt ∈ [0, 1]的作用是决定是否在当前层停止

运行模型驱动网络，并将该层的输出结果作为最终结果，且τt是通过DDPG直接学

出来的。当τt > ε，基于DDPG的模型驱动网络将会继续运行，其中ε是给定的超参

数。否则，基于DDPG的模型驱动网络将在当前层停止运行，并将该层的输出变量

（即DDPG的当前状态）作为最终结果。

• 状态转移：根据当前状态st = [αt,γt,βt]和选择的动作at = [τt,Θ
t]，当τt > ε时，状

态转移过程由一层或多层模型驱动网络(3.32)组成。比如，将状态转移过程定义为由

一层模型驱动网络组成，状态转移过程写作[αl,γ l,βl]→ [αl+1,γ l+1,βl+1]。当τt ≤ ε，

基于DDPG的模型驱动网络将停止运行，并将当前状态视为最终的结果输出。

• 奖励函数：奖励函数设计为网络的上一层和当前层的输出变量对应的NMSE性能的增

量

rt =
∥ĥt−1 − h∥2

∥h∥2
− ∥ĥ

t − h∥2

∥h∥2
− η, (3.34)

其中ĥt为真实信道h在DDPG网络第t时刻（即对应模型驱动网络第l层）的估计。如

果当前网络的策略能得获得两层之间较高的性能提升，则表明当前网络参数训练得

较好，会收到较高的奖励值。此外，η是常数，表示如果网络在当前t时刻不停止，将

给予惩罚。如果当前DDPG的状态转移导致的系统性能提升没能超过惩罚项η，则智

能体将收到负值奖励。通过该设计，使得学习到的策略能够随着奖励值的下降，较

早地停止模型驱动网络的运行，从而实现针对不同输入样本的可变层模型驱动网

络。

结合DDPG的性能分析 [259–261]和章节3.4.2中模型驱动网络的性能分析，可以得出结论：

本章节提出的基于DDPG的模型驱动信道估计网络可以实现针对每个信道样本的可变层，

且可以更少的层数实现逼近基于SBL的迭代算法的性能。

3.5.2 基基基于于于DDPG的的的可可可变变变层层层模模模型型型驱驱驱动动动网网网络络络的的的改改改进进进

上述针对停止指示变量τt的设计是一种一般化的方法。对于信道估计问题，上述方法

并不能精确动态地控制信道估计误差∥h− ĥt∥2，且超参数ϵ很难确定。为了解决这些问题，

本章节针对信道估计问题，提出一种更为精确有效的方法设计停止指示变量τt。
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3.5.2.1 停停停止止止分分分数数数

首先，引入停止分数，即在DDPG网络第t时刻（对应模型驱动网络某一层）Lt ∈

[0, 1]用于指示何时停止。希望停止分数和信道重建误差∥h − ĥt∥2可以建立联系，从而可

以动态精确地通过控制层数，来控制信道估计误差。然而，网络并不知道真实的信道h。

为了得到信道估计误差，考虑使用∥y −Xĥt∥2，该公式被广泛应用于多个算法的停止准

则 [255]。本章节采用∥Q(y −Xĥt)∥2作为第t层信道估计误差的近似，其中Q是针对估计误

差的线性映射：(y − Xĥt) = X(h − ĥt)。由于难以直接得到精确的映射矩阵Q，将Q设

为DDPG网络的训练参数，和DDPG网络一起训练，从而使得Q更适配当前信道的统计特

性。因此，停止分数可以设计为

Lt = σ(p1∥Q(y −Xĥt)∥2 + p2), (3.35)

其中p1 > 0，p2和Q是训练参数，σ(·)为Sigmoid函数，输出的值在0到1之间，p1 > 0确保

停止分数Lt随着信道估计误差∥Q(y −Xĥt)∥2的降低而减小。根据(3.35)进行拓展，采用一

个r层FNN学习停止分数

Lt = σr(q
T
r (· · · σ2(Q2σ1(Q1(y −Xĥt) + p1) + p2) · · · ) + pr), (3.36)

其中pi,Qi, ∀i = 1, 2, · · · , r为训练参数，引入矢量参数qT
r和标量参数pr用于确保该网络的

输出为一个标量。该网络的输入和输出分别为信道估计误差(y −Xĥt)和停止分数Lt。

如果针对该网络有一个精心设计的合理的损失函数，网络参数可以被更好地训练，从

而更好地适配信道估计误差的统计特性，更精确地估计∥h− ĥt∥2。由此，设计下述可微分

的损失函数

L(θ) =
∑
t

∥h− ĥt∥2

Lt

+ ρLt, (3.37)

其中ρ ≥ 0为正则参数，θ表示该DNN的训练参数，h为真实的信道，在训练阶段假设已

知。不同于迭代算法和现有的模型驱动网络，它们中间层的输出结果对损失函数没有显

式的贡献。而这里的求和是从第一层一直加和到当前第t层，即中间层的输出结果对损失

函数有贡献和影响。具体而言，每一层网络输出的估计信道ĥt和停止分数Lt都对损失函

数(3.37)有影响。令损失函数(3.37)关于Lt的导数为0，得到最优的停止分数为

Lt =
∥h− ĥt∥
√
ρ

. (3.38)

由此可见，一个训练良好的网络如果能产生最优的停止分数，则该停止分数正比于信道估

计误差。网络层数取决于停止分数第一次小于ϵ对应的网络层数，即

Ts = min{t : Lt ≤ ϵ}, (3.39)
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其中ϵ为一个预先给定的较小的常数。改变常数ϵ的值通常会导致可变层模型驱动网络的层

数变化，以及对应信道估计误差的变化。注意到Lt和信道估计误差以及正则参数ρ相关。

此外，(3.37)中的导数在Lt =
∥h−ĥt∥√

ρ
等于0。因此，可以通过调整超参数ϵ和ρ实现不同的信

道估计误差。比如，如果希望当信道估计误差为∥h− ĥt∥2 = 0.01时停止，可以设置超参数

为ρ = 1和ϵ = 0.1。

3.5.2.2 包包包含含含停停停止止止分分分数数数的的的可可可变变变层层层模模模型型型驱驱驱动动动网网网络络络

本小节采用章节3.5.2.1提出的停止时间Lt作为τt，章节3.5.1中设计的MDP需要做如下

修改

• 已知网络(3.36)的输入是信道估计误差(y − Xĥt)，且DDPG的表演网络的输入为状

态st。因此，(y − Xĥt)需要被设计为状态的一部分，即st , [αt,γt,βt, (y − Xĥt)]。

具体而言，(y −Xĥt)将和[αt,γt,βt]一起输入DDPG的表演网络。

• 已知网络(3.36)的输出是停止分数Lt，且Lt是动作的一部分，即at , [Lt,Θ
t]，其中动

作at为DDPG的表演网络的输出。因此，网络(3.36)可以被视为DDPG的表演网络的子

网络。该网络输出Lt，用于指示网络当前是否停止运行并输出最终结果。

• 奖励函数将被修改为(3.34)中的奖励函数和损失函数(3.37)的加权和。具体而言，

(3.34)确保了信道估计误差逐层显著递减，而(3.37)通过调整超参数ϵ和ρ，用于控制信

道估计误差和可变层模型驱动网络针对每个信道样本的层数。

3.5.3 基基基于于于DDPG的的的可可可变变变层层层黑黑黑盒盒盒网网网络络络拓拓拓展展展

基于DDPG的可变层模型驱动网络可以被拓展为基于DDPG的可变层黑盒网络。接下

来，以具有全连接结构的黑盒网络作为例子进行阐述，其他结构比如具有卷积层和残差层

的可变层黑盒网络，设计方法类似。全连接层可以表示为

yl+1 = φ(Wlyl + bl), (3.40)

其中yl表示第l层的输出，φ表示非线性函数，比如Sigmoid函数，Wl和bl分别表示第l层网

络的训练权重参数和偏置参数。其MDP建模如下，其中奖励函数的设计同章节3.5.1。

• 状态空间：第t时刻的状态设计为st , yt，即第(t− 1)层黑盒网络的输出。
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• 动作空间：第t时刻的动作设计为at , [τt,W
t,bt]。其中τt ∈ [0, 1]的作用是决定在当

前层是否停止黑盒网络的运行，将当前层的结果作为最终结果输出。如果τt > ε，则

基于DDPG的可变层黑盒网络继续运行下一层。

• 状态转移：根据观测到的状态st = yt和选择的动作at = [τt,W
t,bt]，当τt > ε时，状

态转移由(3.40)所表示的一层或多层黑盒网络组成。以每次状态转移包含一层黑盒网

络为例，状态转移过程被定义为yl → yl+1。

对于信道估计问题，采用具有全连接结构(3.40)的黑盒网络学习变量α，γ和β。因此，

DDPG的状态定义为st = [α,γ,β]。基于DDPG的可变层黑盒网络输出[α,γ,β]，估计的信道

可以根据公式(3.18)获得。此外，可以采用停止分数Lt作为τt，MDP可以参照章节3.5.2.2进

行相应修改。

3.6 仿仿仿真真真结结结果果果

本节通过数值仿真来验证基于DDPG的可变层模型驱动网络的有效性。

3.6.1 仿仿仿真真真设设设置置置

考虑如下场景：基站配备包含N = 128根天线的线性阵列，发送导频符号的长度

为T = 60，信噪比为SNR= 20dB。采用3GPP空域信道模型来产生城市小区信道样本。不

同的信道路径数J会导致信道的稀疏度不同，因此需要不同层数的网络（迭代次数不

同的优化算法）进行求解。为提升样本的多样性，采用的训练数据集中的信道样本包

含6到20条路径数。比较以下几种算法的仿真结果：

• DDPG Unfold/Adapt：提出的基于SBL算法和DDPG的可变层模型驱动网络；

• Unfold/Fix：基于SBL算法的模型驱动网络，具有离网基底和固定层数；

• DDPG Black-box/Adapt：基于DDPG的可变层黑盒网络；

• Black-box/Fix：固定层数的黑盒网络 [167]；

• SBL Off-grid：具有离网基底的SBL算法 [164]；

• Standard SBL：传统的标准SBL算法，采用公式(3.7)中的标准字典A [163]；

• Two-stage CS：传统的两阶段压缩感知算法 [159]。
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图 3.6 不同学习率下网络的收敛性

在仿真中，所有的迭代优化算法，即SBL Off-grid、Standard SBL和Two-stage CS，均

执行到收敛。为Unfold/Fix和Black-box/Fix选择了最优的网络层数Lopt，即Lopt层网络能取

得较好的性能，且在Lopt层之后再继续增加层数，性能不会继续提升。为了比较的公平性，

通过调整(3.39)中的超参数ϵ来确保DDPG Unfold/Adapt的平均层数和Unfold/Fix相同。

3.6.2 NMSE性性性能能能

图3.6展示了不同学习率下网络的NMSE收敛性。由图可见，使用更小的学习率可以

得到更好的性能，但收敛速度会减慢。另外，采用动态学习率，即学习率逐渐从10−2下

降到10−4，可以实现良好的性能且收敛速度也较快。余弦退火和热重启学习率 [263]，

即CosWR，实现了最佳性能，但与动态学习率相比，收敛速度相对较慢。另外，由于采用

了热重启学习率，会导致收敛曲线的周期性振荡。

图3.7描述了基于DDPG的可变层模型驱动网络和各种基线算法在不同SNR下的NMSE性

能。可以看出，所有算法实现的NMSE都会随SNR增加而降低。所提出的DDPG Un-

fold/Adapt优于其他基线算法，且性能由好到差依次为Unfold/Fix、DDPG Black-box/Adapt、

Black-box/Fix、Standard SBL和Two-stage CS，且性能差距随SNR的增加而扩大。高效的原

始迭代算法SBL Off-grid实现了最佳性能，主要因为引入离网基底并考虑了离网参数的优

化，能保证找到原问题的局部最优解。但其需要的迭代次数较多，计算复杂度较高。此

外，本章提出的DDPG Unfold/Adapt实现了接近SBL Off-grid的性能，且需要的层数更少，

计算复杂度更低。因此，提出的基于DDPG的可变层模型驱动网络是求解信道估计问题的

71



浙江大学博士学位论文 3 基于深度强化学习的可变层模型驱动网络：稀疏信道估计

0 4 8 12 16 20 24

SNR (dB)

10
-4

10
-3

N
M

S
E

SBL Off-grid

DDPG Unfold/Adapt

Unfold/Fix

DDPG Black-box/Adapt

Black-box/Fix

Standard SBL

Two-stage CS

图 3.7 NMSE性能随SNR的变化

50 100 150 200 250 300 350 400

10-4

10-3

N
M

S
E

SBL Off-grid
DDPG Unfold/Adapt
Unfold/Fix
DDPG Black-box/Adapt
Black-box/Fix
Standard SBL

图 3.8 NMSE性能随网格点数目Ĵ的变化

有效框架。

图3.8展示了NMSE性能随网格点数目Ĵ的变化。由于更为密集的网格点使得对AoD的

估计更为精确，所有算法实现的NMSE 都会随着Ĵ的增加而降低。此外，提出的DDPG

Unfold/Adapt实现的性能逼近SBL Off-grid，且优于其他基线算法。特别地，因为随着Ĵ增

加，网格会变密，SBL Off-grid和DDPG Unfold/Adapt可以获得离网参数和AoD更精确的估

计，因此和其他算法的性能差距会随Ĵ增加而扩大。此外，可以看到，SBL Off-grid实现

了比Standard SBL更好的性能，这主要是因为：（1）Standard SBL得到的解并不完全稀疏，

并且由于没有离网基底和离网参数导致的方向失配和能量泄漏，使得其有明显的性能损
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图 3.9 NMSE性能随导频长度T的变化

失；（2）SBL Off-grid算法显著提高了信道表征的稀疏性和准确性，并且可以很大程度上

消除方向失配。

图3.9描述了NMSE性能随导频长度T的变化。可以看出，所有算法实现的NMSE随

着T的增加而降低。由于Standard SBL和Two-stage CS忽略了离网参数，所以信道估计最不

准确，性能最差。此外，DDPG Black-box/Adapt和Black-box/Fix都实现了更好的NMSE性

能，但性能增益并不显著。尽管这两种黑盒方案考虑了离网参数，但它们并未采用迭代算

法的结构。相比之下，本章所提出的DDPG Unfold/Adapt展开了带有离网参数的SBL算法，

并实现了可变层模型驱动网络。它实现的性能超越了具有相同导频长度下的基线算法，并

能够逼近SBL Off-grid的性能。

3.6.3 网网网络络络层层层数数数

图3.10展示了不同信道路径数和SNR下模型驱动网络的最优平均层数。其中，最优平

均层数是通过平均测试数据集中所有样本达到最优性能时的层数得到的。虚线表示具有固

定层数的模型驱动网络的最优平均层数，而实线则表示在达到几乎相同的NMSE性能前提

下，基于DDPG的可变层模型驱动网络的最优平均层数。可以看出，提出的基于DDPG的

可变层模型驱动网络在实现和固定层模型驱动网络性能一致的前提下，需要的最优平均

层数减少了约30%。此外，所需的最优平均层数随着信道路径数的增加而增加，因为较

多的信道路径数通常意味着信道更高的稀疏度，需要的网络层数也随之增加。另外，随

着SNR的增加，所需的最有平均层数则会减少。这主要是因为SNR越大，信道估计越准
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图 3.10 不同信道路径数和SNR下模型驱动网络的最优平均层数
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图 3.11 不同停止常数ϵ下的网络层数分布

确，需要的层数越少。

图3.11描述了公式(3.39)中定义的不同停止分数ϵ下，测试数据集中不同信道样本达到

性能最优值，所需要网络层数的分布。这验证了不同稀疏度的信道样本所需要网络层数不

同，因此可变层网络架构对于求解此类问题有实际的意义。仿真结果表明，越小的ϵ对应

需要更多的网络层数。这是因为越小的ϵ对信道估计精度的要求越高，因此需要更多的网

络层数来达到该精度。

图3.12展示了NMSE性能随网络层数L的变化，其中L表示DDPG Unfold/Adapt和DDPG

Black-box/Adapt在测试数据集上达到最优性能时所有测试样本的平均层数。运行至
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图 3.12 NMSE性能随网络层数L的变化

收敛的SBL Off-grid/Converge可以作为性能下界。由图可知，所有方案的NMSE都随

着层数增加而降低，达到一定层数之后，性能变化趋于平缓达到饱和。对于深度

学习算法，即DDPG Unfold/Adapt、Unfold/Fixed、DDPG Black-box/Adapt和Black-box/Fix，

其NMSE在L较小时快速下降，而在L ≥ 10之后不再下降趋于平缓，因此L = 10为最

优平均层数。相比之下，迭代优化算法实现的NMSE性能，即Standard SBL、Two-stage

CS和SBL Off-grid，其NMSE随L增加而缓慢下降，因为这些迭代优化算法需要大量的

迭代次数才能收敛到一个较好的结果。因此，当层数L较小时，深度学习算法显著优

于迭代优化算法。另外，本章提出的DDPG Unfold/Adapt超越其他深度学习方法，并且

能够逼近迭代优化算法SBL Off-grid/Converge的性能下界，且需要的层数大大减少。算

法DDPG Unfold/Adapt和Unfold/Fix的最优层数分别为L = 6和L = 8。因此，提出的DDPG

Unfold/Adapt能够以比Unfold/Fix少约25%的层数实现与其相同的性能。由此可以得出结论：

本章提出的基于DDPG的可变层模型驱动网络架构能够在计算复杂度和性能之间实现很好

的平衡。

图3.13描述了不同网络架构下，NMSE性能随网络层数的变化，其中比较了四种不

同的网络架构：（1）一个具有固定层数L的模型驱动网络（One Unfolding NN）；（2）两

个具有不同固定层数的模型驱动网络（Two Unfolding NNs）；（3）基于DDPG的可变层

模型驱动网络（DDPG Unfold/Adapt）；（4）基于DDPG的可变层黑盒网络（DDPG Black-

box/Adapt）。同时保证每种方案在一个测试数据集上的平均层数相同。通常，信道路径

数J的不同会导致信道的稀疏度不同，而具有更高稀疏度的信道样本往往需要更多的层数

来实现较好的NMSE性能。因此，第二种方案采用一个固定层数为L+ 1层的模型驱动网络
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图 3.13 NMSE性能随网络层数的变化：不同网络架构的比较

来求解信道路径数为13 ≤ J ≤ 20的场景，并采用另一个固定层数为L − 1层的模型驱动网

络来求解信道路径数为6 ≤ J ≤ 13的场景。由仿真结果可见，当层数较小L < 4时，方案二

的性能比方案一的性能差。而当L ≥ 4时，方案二的性能超越了方案一的性能。此外，方

案二在L = 6时的性能可以逼近方案一在L = 8时的性能。这表明了针对不同样本采用具有

动态层数网络架构的有效性。另外，所有方案实现的NMSE随L的增加而先降低，后趋于

平缓，且本章所提出的DDPG Unfold/Adapt（方案三）实现的NMSE性能显著优于其他方

案。

3.6.4 泛泛泛化化化能能能力力力

图3.14(a)展示了网络在网格点数Ĵ和导频长度T不同的场景下的泛化能力。在Ĵ = 400，

T = 100，SNR = 20dB，以及N = 128的系统参数下训练DDPG Unfold/Adapt和DDPG

Black-box/Adapt。图中“无系统参数失配”指训练数据集和测试数据集的系统参数相

同，而“有系统参数失配”则指训练数据集和测试数据集的系统参数不同，测试训练

集采用更小的Ĵ和T。可以在较大系统参数下训练一个DDPG Unfold/Adapt或者DDPG

Black-box/Adapt，并通过填零的方式将其直接应用于一个具有较小系统参数的场景。

具体而言，采用导频X1 ∈ CT1×N和字典A1(β) = [a1(ϕ̂1 + β1), a1(ϕ̂2 + β2), · · · , a1(ϕ̂Ĵ1
+

βĴ1
)] ∈ CN×Ĵ1来训练一个DDPG Unfold/Adapt，并可将其直接用于一个具有更小Ĵ2和T2的

系统中。对X2 ∈ CT2×N和A2(β) ∈ CN×Ĵ2进行填零操作，填充后的结果可以分别表示

为
[
X2;0

(T1−T2)×N
]
和
[
a2(ϕ̂1 + β1), a2(ϕ̂2 + β2), · · · , a2(ϕ̂Ĵ2

+ βĴ2
),0N×(Ĵ1−Ĵ2)

]
，从而能够具

有和X1、A1(β)相同的维度。由图可知，尽管训练数据和测试数据存在系统参数Ĵ和T不匹
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图 3.14 网络在不同系统参数失配场景下的泛化能力

配，但由此导致的网络性能损失很小。这一现象证明了该方案具有良好的泛化能力，即在

不同的系统参数Ĵ和T下都能实现较好的性能。此外，由系统参数失配导致的性能损失随

着Ĵ和L增加而降低。这主要是因为当训练数据集和测试数据集的系统参数失配程度减小，

其导致的性能损失也会减小。

图3.14(b)展示了网络在天线数N和SNR不同的场景下的泛化能力。为了提升网络

对SNR的泛化能力，采用如下系统配置下的数据集来训练网络：Ĵ = 400，T = 100，

SNR = 0, 2, · · · , 24 dB，以及N = 128。由图可知，由于训练数据集和测试数据集的系统参

数N和SNR的失配，带来的DDPG Unfold/Adapt的性能损失很小。此外，由于系统参数失配

导致的DDPG Unfold/Adapt的性能损失小于DDPG Black-box/Adapt。这证明了本章所提出的

可变层模型驱动网络架构DDPG Unfold/Adapt相比黑盒网络架构DDPG Black-box/Adapt具

有更好的泛化能力。

3.7 本本本章章章小小小结结结

本章提出了一种基于DDPG的可变层模型驱动网络架构，其针对不同的输入样本实

现了自适应调整所需的网络层数，它的训练参数通过DDPG学习得到。该框架可被用于

解决大规模MIMO系统中的信道估计问题。具体而言，本章建模了基于离网基底的大规

模MIMO系统中的信道估计问题，并提出了一种基于SBL的迭代优化算法求解该问题。随

后，将该算法展开为类似于DNN的逐层结构，引入一组训练参数降低其复杂度，同时提升

性能，并给出了该模型驱动网络的性能分析。在此网络结构的基础上，结合基于DDPG的
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可变层模型驱动网络框架更高效地解决了该信道估计问题。为了实现模型驱动网络的可变

层结构，设计了停止分数来指示网络何时停止并输出结果。而该停止分数被设计为信道估

计误差的函数，用来刻画信道估计精度。此外，本章对该提出的框架进行了扩展，可被用

于实现具有全连接层、卷积层结构等普适性结构的DNN的可变层架构。仿真结果表明，提

出的基于DDPG的可变层模型驱动网络架构在层数大大减少的情况下，可以实现优于传统

迭代优化算法的性能。
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4 基基基于于于联联联合合合强强强化化化学学学习习习和和和模模模型型型驱驱驱动动动网网网络络络的的的波波波束束束选选选择择择和和和预预预编编编码码码设设设计计计

4.1 引引引言言言

前两章提出了针对无线通信系统中物理层收发机的模型驱动网络框架，并设计了可变

层模型驱动网络，以较低的计算复杂度并实现了较好的性能。但对于更为复杂的问题，比

如带有离散变量、连续变量和耦合约束的MINLP问题或者NP难问题，一般的深度学习方

法难以求解，需要设计更为精巧的网络结构和训练方式才能高效求解并实现满意的性能。

这主要是因为具有离散变量的问题求解复杂度高，且离散变量的存在使得一般的黑盒网络

和模型驱动网络在训练过程中，梯度难以直接通过反向传播算法逐层传递，加上耦合约束

难以满足，从而为网络设计和训练带来了极大的挑战。

为解决物理层收发机中存在的更为复杂的MINLP问题和NP难问题，本章提出了一种

新颖的基于联合强化学习和模型驱动网络的框架，分别用于求解问题中的离散变量和连续

变量，并通过网络结构的设计使得约束满足。同时，提出了一个系统中多个子网络的联合

训练方式，使得物理层收发机中处理不同变量和模块的网络可以端到端联合训练，从而实

现更优的系统性能。具体而言，在物理层收发机中，配置DLA的大规模MU-MIMO系统中

的联合波束选择和预编码设计问题是一个具有离散变量、连续变量和耦合约束的MINLP问

题，难以通过低复杂度算法找到性能令人满意的解。本章提出了一个联合优化波束选择

和数字预编码矩阵的框架。首先，将波束选择问题建模为MDP，并设计DDQN来求解该问

题。目标是通过选择最优的波束，使被服务用户的和速率最大化，同时确保波束选择矩阵

相关的约束条件得到满足。基站被设计为一个智能体，并设计了相应的状态、动作和奖励

函数。此外，充分利用波束空间信道的稀疏性来降低波束空间的维度以加快网络收敛，并

将波束的选择建模为DRL网络的一个动作。

在给定波束选择矩阵的情况下，数字预编码设计问题是一个经典的带有功率约束的和

速率最大化问题，可使用迭代WMMSE算法 [86] 求解。该算法可以实现较好的和速率性能，

但由于存在高维矩阵求逆操作以及需要较大的迭代次数，其计算复杂度较高。为了解决这

些问题，设计一种模型驱动网络，将迭代WMMSE算法被展开为逐层的网络结构。该网络
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1 1
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s1

sk

1

Ms
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图 4.1 带有DLA的毫米波MU-MIMO系统

可以使用更少的层数来逼近迭代WMMSE算法的性能，并且避免了高维矩阵求逆操作，从

而降低了计算复杂度。此外，引入训练参数，以提高网络实现的和速率性能。为了高效地

联合训练上述强化学习网络和模型驱动网络，提出了一种联合训练方法，这与现有的网络

联合设计方案 [264]不同。另外，分析了所提出的联合网络架构的计算复杂度，并与一些基

线算法进行对比。

本章内容安排如下。4.2节介绍了带有DLA的MU-MIMO系统模型，并对联合波束选择

和预编码问题进行了数学建模。4.3节描述了联合网络设计框架。用于设计波束选择矩阵

的DRL网络在4.4节中介绍。4.5节针对数字预编码矩阵设计了模型驱动网络，并分析了其

计算复杂度。4.6节给出了仿真实验的结果。最后，4.7节对本章进行了总结。

4.2 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

本节介绍了联合波束选择和数字预编码的系统模型，并对该问题进行了数学建模。

4.2.1 系系系统统统模模模型型型

如图4.1所示，本章研究下行毫米波MU-MIMO系统，它由一个装配有DLA的基站组

成。基站装配有Ms根发送天线和NRF < Ms条射频链路。基站同时服务K 个用户，每一个

用户装配单天线。为了确保K个用户的空间复用增益，需要满足如下条件：NRF ≥ K 1。

在基站端经过预编码的发送数据矢量表示为

x = Ps =
K∑
k=1

pksk, (4.1)

其中s = [s1, s2, · · · , sK ]T , sk表示传输给用户k ∈ K , {1, 2, · · · , K}的信号，其均值为零，
协方差矩阵为E[ssH ] = I，且P = [p1,p2, · · · ,pK ] ∈ CNRF×K表示预编码矩阵，pk为针对用

1现已有符号级预编码技术可在NRF略小于K的情况下实现全用户复用，本章为描述方便起见假定NRF ≥ K。
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户k的数字预编码矢量。用户接收到的信号矢量y ∈ CK×1可以表示为

y = HHFPs+ n, (4.2)

其中H ∈ CMs×K表示波束空间信道矩阵，F ∈ CMs×NRF为波束选择矩阵，其元素fij, (i, j) ∈

T为0或1，T , {(i, j)|i = 1, 2, · · · ,Ms, j = 1, 2, · · · , NRF}。此外，n ∼ CN (0, σ2IK)为K ×

1维的AWGN矢量，其中σ2表示噪声方差。

4.2.2 波波波束束束空空空间间间信信信道道道模模模型型型

波束空间信道矩阵H可以通过物理空间MIMO信道进行建模

H = [h1,h2, · · · ,hK ] = [Ug1,Ug2, · · · ,UgK ], (4.3)

其中U ∈ CMs×Ms是离散傅里叶变换(DFT)矩阵，gk ∈ CMs×1为基站和用户k之间的空间域

信道矢量。DFT矩阵U包含Ms个正交的波束
[124]

U = [a(φ1), a(φ2), · · · , a(φMs)]
H , (4.4)

其中φm =
1

Ms

(m − Ms + 1

2
),m = 1, 2, · · · ,Ms为经过标准化的空间方向，a(φm) =

1√
Ms

[e−j2πφmi]i∈I表示相应的Ms × 1维阵列导向矢量，I , {n− Ms − 1

2

∣∣n = 0, 1, · · · ,Ms −

1}为阵元的标号。注意到U矩阵的列之间是相互正交的，即UHU = I。

本章采用著名的Saleh-Valenzuela信道模型 [129]

gk = ρ
(0)
k a(ϕ

(0)
k ) +

L∑
l=1

ρ
(l)
k a(ϕ

(l)
k ), (4.5)

其中ρ
(0)
k a(ϕ

(0)
k )和ρ

(l)
k a(ϕ

(l)
k )分别表示基站和用户k之间的直射径（Line-of-Sight，LoS），以

及第l条非直射径（Non Line-of-Sight，NLoS）对应的信道矢量。此外，ρ
(0)
k 和ρ

(l)
k 分别表

示LoS和NLoS信道路径的增益，ϕ
(0)
k 和ϕ

(l)
k 表示空间方向。为方便起见，考虑二维信道模

型，即只有AoD的情况。在(4.5)中，NLoS信道路径的数目L远小于发送天线数Ms，因为环

境中散射体的数目是有限的，因此信道H具有稀疏性。在信道模型中，H包含Ms个波束，

H的每一行代表一个波束矢量。

注 4.1. 用户多天线（每个用户装配Nr根天线）和用户单天线场景的区别：（1）多天线用

户接收到的信号为Nr维的矢量，而不是标量；（2）多天线用户需要设计接收端的数字编码

矩阵；（3）多天线用户的信道H有AoA和AoD且维度为Ms ×KNr。但这并不会影响基站端
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的强化学习网络和模型驱动网络的设计。此外，多天线用户接收端的数字编码矩阵可以

通过迭代WMMSE算法得到。因此，可以通过设计基于多用户MIMO信道的模型驱动网络，

将提出的联合网络设计框架拓展到用户多天线的场景。

4.2.3 问问问题题题建建建模模模

关注波束选择矩阵F和数字预编码矩阵P的联合设计问题，使得系统下行传输的和速

率最大化。系统和速率最大化的问题可以数学建模为

max
{F,P}

K∑
k=1

log

(
1 +

|hH
k Fpk|2

K∑
i̸=k

|hH
k Fpi|+ σ2

)
(4.6a)

s.t. Tr(PHFTFP) ≤ Ps, (4.6b)
Ms∑
i=1

fij = 1,∀j, (4.6c)

NRF∑
j=1

fij ≤ 1, ∀i, (4.6d)

fij ∈ {0, 1}, ∀(i, j) ∈ T , (4.6e)

其中Ps为基站的传输功率。注意到约束(4.6b)可以被化简为Tr(PHP) ≤ Ps，因为UHU =

IMs，以及FTF = INRF
。约束(4.6c)确保每一条射频链路对应一个波束，约束(4.6d)保证每

个波束至多对应一条射频链路。这些约束保证了可以从Ms个波束中选择NRF 个波束来服

务K个用户。问题(4.6)为MINLP，是非凸的且包含离散变量F，因此很难求解。因此，提

出高效的网络联合设计框架对其进行求解。

4.3 网网网络络络的的的联联联合合合设设设计计计框框框架架架

本节提出网络的联合设计框架来求解通信系统中极具挑战的MINLP问题。具体而言，

DRL网络和模型驱动网络可分别被用于优化离散和连续的变量。相应地，可用该框架求解

联合波束选择和数字预编码设计的问题。如图4.2所示，提出的框架包括两部分：联合网络

设计和信号流程图，下面进行详细阐述。

4.3.1 网网网络络络联联联合合合设设设计计计

为了求解MINLP问题(4.6)，提出网络的联合设计框架，其中包括基于DRL网络的波束

选择矩阵F的设计和基于模型驱动网络的数字预编码矩阵P的设计。首先，信道矩阵H被
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图 4.2 联合波束选择和数字预编码设计的网络框架

转换成维度为2×Ms ×K的实值矩阵，实部和虚部分开存储。接着，将信道矩阵H输入到

具有DDQN结构的DRL网络。该网络的目标是选择最优的波束并最大化被服务用户的和速

率，同时使得约束(4.6c)-(4.6e)满足。DRL网络输出相应的波束选择矩阵F，由此得到等效

信道矩阵H̄H = HHF ∈ CK×NRF，它的维度比原始信道矩阵H更低。

给定等效信道矩阵H̄，通过设计基于迭代WMMSE算法的模型驱动网络，求解关于数

字预编码矩阵P̄的子问题。具体而言，迭代WMMSE算法被展开成类似于DNN的逐层结构，

同时引入训练参数。模型驱动网络的输入是H̄，输出是未经过归一化的数字预编码矩阵P̄。

根据待求解问题的结构，可以看到最优解为使得功率约束(4.6b)取等号的解。为了使得约

束(4.6b)满足，使用如下归一化层将P̄映射为P

P =

√
Ps√

Tr(P̄P̄H)
P̄. (4.7)

最后，H，F和P带入损失函数

L1(θ) = −
1

Ns

Ns∑
n=1

f(Hn,Fn,Pn;θ), (4.8)

其中Ns表示训练数据集的大小，θ表示网络的训练参数，f(Hn,Fn,Pn;θ)表示和速

率(4.6a)是通过输入第n个信道样本计算得到的。在训练阶段，输入H，DRL网络和模

型驱动网络分别产生波束选择矩阵F和数字预编码矩阵P。随后，使用梯度反向传播算法

联合训练两个网络，并使用SGD更新训练参数。此外，将模型驱动网络的输出带入目标

函数(4.8)，该计算得到的值为DRL网络奖励函数的一部分，可以帮助更高效地训练DRL网

络。
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4.3.2 信信信号号号流流流程程程图图图

在推理阶段，信号流程图模拟了从发送数据符号s到接收符号y的整个过程。其中，发

送信号经历了数字预编码P、波束选择F、无线衰落信道H和高斯白噪声n。信道H输入

网络并输出波束选择矩阵F和P。之后数字预编码模块和波束选择模块被网络输出的矩

阵P和F分别替代。

4.4 基基基于于于深深深度度度强强强化化化学学学习习习网网网络络络的的的波波波束束束选选选择择择

本节先介绍MDP和DRL的基本概念，再介绍基于DRL网络的波束选择设计。

4.4.1 马马马尔尔尔科科科夫夫夫决决决策策策过过过程程程和和和价价价值值值函函函数数数

4.4.1.1 马马马尔尔尔科科科夫夫夫决决决策策策过过过程程程

马尔科夫决策过程由五元组(S,A,R,P , γ)组成，其中S表示状态空间，A表示动作

空间，R : S → R为奖励函数，P : S × A × S → R代表状态转移概率，γ ∈ (0, 1)表

示折现因子。此外，st, at, rt分别表示t时刻的状态、动作和奖励函数。其中at ∼ π(·|st),

st+1 ∼ p(·|st, at), rt , r(st, at) ∼ R，累计折现奖励
∑

t≥0 γ
trt，p为转移概率，以及π表示策

略π : S 7→ A。

4.4.1.2 价价价值值值函函函数数数

状态s的价值函数V π(s)定义为根据策略π得到的累积奖励

V π(s) = E
{∑

t≥0

γtrt|s0 = s, π

}
, (4.9)

其中期望E{·}表示对一批样本求的平均值。类似地，状态-价值函数Qπ(s, a)表示在状态s和

策略π下选取动作a得到的奖励

Qπ(s, a) = E
{∑

t≥0

γtrt|s0 = s, a0 = a, π

}
. (4.10)

最优策略π⋆通过贝尔曼方程计算获得

Qπ⋆

(st, at) = max
π

E
{
rt+1 + γmax

a
Qπ(st+1, a)|st, at

}
. (4.11)

84



浙江大学博士学位论文 4 基于联合强化学习和模型驱动网络的波束选择和预编码设计

DRL用于估计动作-价值函数。DRL的目标为最小化损失函数

L(θ) = E
{(

yt −Q(st+1, a;θ)

)2}
, (4.12)

其中θ表示网络的训练参数。本章采用DDQN结构来学习目标值yt，避免对目标值过高的估

计同时使得网络更稳定，数学表达为

yt = E
{
rt+1 + γQ

(
st+1, argmax

a
Q(st+1, a;θ);θ

′
)}

, (4.13)

其中θ′和θ分别表示两个网络的学习参数，分别用于选择和评估动作。梯度可以表示为

∇θL(θ) = E
{
rt+1 + γQ

(
st+1, argmax

a
Q(st+1, a;θ);θ

′
)
−Q(st+1, a;θ)∇θQ(st+1, a;θ)

}
.

(4.14)

关于DRL中策略梯度的详细介绍请见附录A.3.1。

4.4.2 基基基于于于深深深度度度强强强化化化学学学习习习的的的波波波束束束选选选择择择

首先，将波束选择的过程建模为MDP，其中基站被设为智能体。本章精细设计了状

态、动作、状态转移和奖励函数。求解该问题的主要难点和创新点在于：（1）该波束选择

问题是NP难问题，含有离散变量和耦合约束，其中约束(4.6c)-(4.6e)必须保证被满足。（2）

目标是通过精心地设计奖励函数，选择最优的波束，并最大化用户的和速率(4.6a)。因此，

需充分利用波束空间信道的性质，并考虑被选择波束的能量，用户公平性和SINR。（3）因

为天线数Ms非常大，导致状态空间非常大，严重影响了网络的收敛性能。因此，需通过

降低维度来加快网络的收敛速度，同时尽可能不影响系统的和速率性能。（4）DRL网络需

要和模型驱动网络进行联合训练，这部分将会在下一章节进行详细阐述。

4.4.2.1 波波波束束束选选选择择择的的的马马马尔尔尔科科科夫夫夫决决决策策策过过过程程程建建建模模模

波束选择的MDP建模如下。

• 智能体:基站观察到当前状态st，基于策略π，选择一个动作at，和环境进行交互。根

据从环境得到的反馈（奖励函数），基站调整策略π。目标是寻找最优策略π，最大化

累计折现奖励函数的期望E
{∑

t≥0 γ
trt

}
。

• 状态空间: 将波束空间信道矩阵H ∈ CMs×K转换成维度为2×Ms ×K的实值矩阵，其

中实部和虚部分开存储。状态空间S ∈ C3×Ms×K包括两部分: (1)维度为2×Ms ×K的

信道矩阵H；(2)维度为1 ×Ms ×K的指示矩阵，表示该波束是否已被选择。指示矩

阵中的所有元素都初始化为1，表示一开始所有波束都未被选择。
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• 动作空间: 动作空间被设计为可选择的波束，即A = {1, 2, · · · ,Ms}，在每个时

刻t只有一个波束被选择。马尔科夫决策过程在一个周期有NRF个时刻，即t ∈

{1, 2, · · · , NRF}。通过该设计,约束(4.6c)和(4.6e)可以被满足。

• 状态转移: 给定当前的状态st和选择的动作at = i，状态将会转移到st+1。状态中的指

示矩阵第i行将被设成0，信道矩阵H保持不变。

4.4.2.2 奖奖奖励励励函函函数数数

首先需要确保约束(4.6d)满足，即每个波束最多被选择一次。如果一个波束被重复选

择，智能体将会被给予惩罚ϱ。波束被重复选择，仅当指示矩阵为0的位置对应的波束又被

选中。如果被选择的波束之前没被选中过，奖励函数将由如下几部分构成，不同的部分从

不同方面对被选择的波束进行评估。

• 首先，奖励函数设计为在每个时刻被选择波束矢量的l2范数，它表征了被选择波束的

能量。由于波束空间信道矩阵H有稀疏的结构，这部分奖励函数可以避免选择能量

较低的波束。

• 其次，在最后一个时刻t = NRF，NRF个波束都已选完。由此，可得到波束选择矩

阵F。由于旨在最大化用户和速率(4.6a)，在最后一个时刻t = NRF的另一部分奖励函

数可以被设计为
K∑
k=1

log

(
1 +

|hH
k Fpk|2∑K

i̸=k |hH
k Fpi|+ σ2

)
, (4.15)

其中数字预编码pk是通过模型驱动网络计算得到的，该部分将在下一章节介绍。

• 再者，因为奖励函数(4.15)仅能用于最后一个时刻t = NRF，在其他时刻t < NRF增加

如下表达式作为奖励函数的一部分。这是SINR的近似 [132]，评估了不同用户之间的

干扰情况。
K∑
k=1

|ht
jk|2

K∑
i ̸=k

|ht
ji|2 + σ2

, (4.16)

其中j为时刻t被选择波束的编号，ht
ji表示矩阵H第j行第i列的元素。

• 此外，为了避免没有波束对准某些用户，这些用户的速率会非常小甚至接近0。在时

刻t ≥ NRF

2
，将每个用户波束的平均能量作为奖励函数的一部分，确保用户公平性。

K∑
k=1

∥h̃t
k∥2 − ∥h̃t−1

k ∥2

∥h̃t
k∥2 + ε

(
sgn(δ − ∥h̃t−1

k ∥
2) + 1

)
. (4.17)
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图 4.3 波束空间信道的降维过程，其中颜色越深表示波束具有越高的能量

其中H̃t ∈ Ct×K表示由t个被选择波束组成的信道矩阵，它包含在t时刻之前被选择的

所有波束，h̃t
k ∈ Ct×1表示矩阵H̃t的第k列，ε往往取一个比较小的值以避免数值误

差，δ是一个给定的阈值。∥h̃t
k∥2 − ∥h̃t−1

k ∥2 这一项代表了在时刻t被选择的波束在用

户k的能量。这里引入符号函数sgn(·)，(4.17)为一个针对用户k的额外奖励，当没有

被选择的波束对准用户k，用户k的波束能量很小，即∥h̃t−1
k ∥2 < δ。此时，为用户k选

择一个能够对准的波束，可以极大提升其速率，且有助于用户公平性。

注意到上述四部分奖励函数，即波束能量和(4.15)-(4.17)，将被加权并求和写成一个公式，

以提升DRL网络的性能。

4.4.2.3 提提提升升升网网网络络络性性性能能能的的的技技技巧巧巧

• 降维: 由于天线数Ms往往很大，波束空间信道矩阵H ∈ CMs×K的维度一般会很大。

选择M̄s(M̄s ≪ Ms)个能量最大的波束来构建低维的波束空间信道矩阵，以起到降维

的作用。相应地，状态和动作空间的维度分别被减小为3× M̄s ×K和M̄s。当状态和

动作空间维度较低时，DRL网络更稳定且具有更好的收敛性能。由于信道矩阵H具

有稀疏结构，通过选择合适的M̄s，适当的降维并不会导致系统性能的下降。此外，

超参数M̄s需要被仔细地选择，因为如果M̄s过大会导致信道矩阵仍然具有较高的维

度，起不到降维的作用，而如果M̄s过小，将会删去一些较好的波束从而影响系统性

能。图4.3以K = NRF = 4,Ms = 16, M̄s = 8为例展示了降维的过程。具有较低能量的

波束被剔除，波束空间信道矩阵最终降维到包含M̄s = 8个波束。

• 带有优先级的经验回放池 [218]: 为了克服网络训练的不稳定性，并降低样本之间的相

87



浙江大学博士学位论文 4 基于联合强化学习和模型驱动网络的波束选择和预编码设计

y

Q

PRelu/BN

(a)

(b)

(c)

PRelu/BN PRelu/BN

图 4.4 DRL网络结构：(a)基于DRL网络的波束选择设计；(b)竞争网络结构；(c)残差网络块结构

关性，引入经验回放池D用于存储训练样本(st, at, rt, st+1)。如图4.4所示，这些样本

是通过在策略π下，智能体基于当前状态选择动作，并与环境交互得到的。一小批存

储在D中的样本，将会根据优先级，被采样用于网络训练。训练过程中，性能较差的

样本，将会被给予更高的优先级，希望被更频繁地采样用于网络训练。

• ϵ-贪婪策略 [217]: 使用的策略：以概率ϵ随机选择一个动作at，以概率1 − ϵ选择动

作at = max
a

Qπ⋆
(st, a;θ)，其中ϵ随时间递减。该策略会将更多的动作(可选择的波

束)引入训练样本中，增强网络的探索性。

• 带噪声的网络: 为了提升网络的探索能力，对网络中的全连接层的训练参数增加噪

声。

4.4.3 深深深度度度强强强化化化学学学习习习网网网络络络结结结构构构

4.4.3.1 DDQN

如果用同一个网络来选择动作和评估动作的价值，Q函数往往会被过高地估计。为

了避免动作的价值被高估，采用DDQN的结构，其中有两个网络分别用于选择动作和

评估动作的价值，分别被称作主网络和目标网络。图4.4(a)描述了带有DDQN的DRL网络
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架构。具体而言，下一个时刻的状态st+1被主网络和目标网络分别用于选择动作和评

估Q值Q(st+1, at+1;θ
′)。随后，目标值y通过折现因子γ和奖励函数rt计算得到。最后，误差

通过将目标值y和最优值Q(st, a
∗
t ;θ)做差得到，该误差最终用于反向传播更新训练参数θ。

4.4.3.2 竞竞竞争争争网网网络络络结结结构构构

Q函数描述了在状态s执行某个动作a所能获得的价值。采用竞争网络结构来估计价

值函数V (s)和优势函数A(s, a) = Q(s, a) − V (s)，其中A(s, a)描述的是动作a相比较其他

动作的优势。因此，如图4.4(b)所示，DDQN的最后一层被分成了两个子网络分别用于估

计V (s)和A(s, a)，限制
∑
a

A(s, a) = 0。其中，V (s)可以被解释为是所有备选动作在状态s价

值的平均值，A(s, a)评估的是动作a相对于平均值V (s)的价值。根据V (s)和A(s, a)，动作

价值函数Q(s, a)可以被更准确地估计。

4.4.3.3 网网网络络络架架架构构构

针对主网络和目标网络，采用“移动网络”架构，包含若干级联的残差块和一个全连接

层。每一个残差块由包含3 × 3和1 × 1卷积模板的卷积层，“PReLU”函数，和批量归一化

层组成，如图图4.4(c)所示。和全连接网络相比，该网络的训练参数更少，收敛速度更快，

性能更稳定。根据上述设计，针对波束选择的DRL网络的训练过程总结在算法4.1中。

4.5 基基基于于于模模模型型型驱驱驱动动动网网网络络络的的的数数数字字字预预预编编编码码码设设设计计计

本节提出基于模型驱动网络的数字预编码设计，并分析了计算复杂度。

4.5.1 迭迭迭代代代WMMSE算算算法法法

基于被选择的NRF个波束，波束选择矩阵F可以被构建，从而得到等效信道矩

阵H̄H = HHF。在给定矩阵F的前提下，和速率最大化问题(4.6)可以被表示成如下形式

max
{pk}

K∑
k=1

log

(
1 +

|h̄H
k pk|2∑K

i̸=k |h̄H
k pi|2 + σ2

)
(4.18a)

s.t.
K∑
k=1

Tr(pkp
H
k ) ≤ Ps, (4.18b)

其中H̄ , [h̄1, h̄2, · · · , h̄K ] ∈ CNRF×K和h̄k表示用户k的等效信道矢量，即h̄H
k = hH

k F。文

献[86]证明了下述MMSE问题(4.19)等价于和速率最大化问题(4.18)，即这两个问题的最优
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表 4.1 DRL网络的训练过程

算法 4.1 DRL网络的训练过程
1: 输输输入入入：包含信道样本的训练数据集，样本批次大小B，学习率η，经验回放周期Q，经验回放池容量

大小D，以及周期数J；

2: 输输输出出出：用于选择波束的DRL网络及其训练参数θ；

3: 初初初始始始化化化：经验回放池D = ∅，随机初始化动作价值函数Qπ(s, a)及网络训练参数θ；

4: for j = 1 : J do

5: 观察到初始状态s0，并选择动作a0 ∼ πθ(s0)；

6: for t = 1 : T do

7: 以概率ϵ随机选择一个动作at，以概率1− ϵ选择动作at = max
a

Qπ⋆

(st, a;θ)；

8: 执行动作at，根据章节4.4.2.2，与环境交互得到奖励函数rt；

9: 根据状态转移，得到下一个状态st+1，将该状态转移对应的四元组(st, at, rt, st+1)存储至D；

10: end for

11: if j = 0 mod Q then

12: 从经验回放池D中，随机采样批次大小为B的状态转移四元组(st, at, rt, st+1)；

13: 计算损失函数(4.12)的值，并根据公式(4.14)，采用SGD更新网络训练参数θ；

14: 每间隔一段时间，将训练参数θ拷贝到目标网络。

15: end if

16: end for

解是相同的。

min
{pk,wk,uk}

K∑
k=1

wkek − logwk (4.19a)

s.t.
K∑
k=1

Tr(pkp
H
k ) ≤ Ps, (4.19b)

其中uk和wk为引入的辅助变量，以及

ek , |ukh̄
H
k pk|2 − 2ℜ(ukh̄

H
k pk) + 1 + σ2|uk|2 +

∑
i ̸=k

|ukh̄
H
k pi|2.

文献[86]提出迭代WMMSE算法求解该问题，该算法交替优化这三个变量{uk, wk,pk}，优

化某一变量时另两个变量固定。迭代的闭式表达式为

uk =
( K∑

i=1

h̄H
k pkp

H
k h̄k + σ2

)−1
pH
k h̄k, ∀k, (4.20a)

wk = (1− ukh̄
H
k pk)

−1,∀k, (4.20b)
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图 4.5 用于数字预编码设计的模型驱动网络结构

pk =

( K∑
k=1

wkh̄ku
∗
kukh̄

H
k + λI

)−1

wkh̄kuk, ∀k, (4.20c)

其中λ表示拉格朗日乘子。迭代WMMSE算法的步骤是迭代地执行(4.20a)，(4.20b)和(4.20c)，

直至(4.19a)收敛。根据迭代WMMSE算法的表达式(4.20a)-(4.20c)，接下来的章节设计新颖

的模型驱动网络。

4.5.2 基基基于于于模模模型型型驱驱驱动动动网网网络络络的的的数数数字字字预预预编编编码码码设设设计计计

本节设计模型驱动网络用于数字预编码，其中迭代WMMSE算法被展开为类似

于DNN的逐层结构，如图4.5所示。因为表达式(4.20c)中有高维度的矩阵求逆操作且通常

需要较多的迭代次数，所以迭代WMMSE算法的计算复杂度很高。本节设计的模型驱动网

络可以使用较少的迭代次数并避免矩阵求逆来降低计算复杂度。此外，通过引入训练参数

来提升系统的和速率性能，并且避免迭代WMMSE算法中拉格朗日乘子的二分搜索。

首先，定义新颖的非线性函数，将矩阵A的对角线元素取倒数，并将非对角线元素置

成0，记作A-。以3× 3的矩阵为例，

A =


a11 a12 a13

a21 a22 a23

a31 a32 a33

 , A- =


1

a11
0 0

0 1
a22

0

0 0 1
a33

 . (4.21)

注意到当A为对角阵时，A−1 = A-。在迭代WMMSE算法中，待求逆矩阵的对角线元素显

著大于非对角线元素。因此，A-为A−1较好的一个近似。矩阵求逆操作A−1由如下两部分

近似：（1）A-X：含有逐元素非线性函数A-和训练参数X；（2）回顾矩阵求逆A−1在A0点

的一阶泰勒展开：A−1 = 2A−1
0 −A−1

0 AA−1
0 ，参照该矩阵形式的泰勒展开结构，采用网络

结构AY + Z，其中包含训练参数Y和Z。

图4.5描述了用于设计数字预编码矩阵的模型驱动网络结构，其中Ψ，Φ和Ω分别表

示迭代过程(4.20a)，(4.20b)和(4.20c)。将矩阵求逆操作A−1
k 替换成A

-
kXk +AkYk + Zk，其

中Ak ,
( K∑
k=1

wkh̄ku
∗
kukh̄

H
k + λkI

)
。为了避免拉格朗日乘子的二分搜索，针对变量pk的迭
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代，引入λk作为训练参数。因此，在模型驱动网络中，pk的迭代表达式(4.20c)写成

pl
k =

(
(Al

k)
-Xl

k +Al
kY

l
k + Zl

k

)
wl

kh̄ku
l
k +Ol

k, ∀k, (4.22)

其中(·)(l)表示第l层，Θ , {Xl
k,Y

l
k,Z

l
k,O

l
k, λ

l
k}为引入的训练参数。为了使得功率约

束(4.18b)满足，采用如下投影算子

∏∏∏
{pk} =


pk,

K∑
k=1

Tr(pkp
H
k ) ≤ Ps,

√
Ps

∥P∥
pk, 其他情况,

(4.23)

其中P , [p1,p2, . . . ,pK ]。为了提升性能，在模型驱动网络的最后一层采用pk的迭代表达

式(4.20c)，即在最后一层不对矩阵求逆操作做近似。

模型驱动网络的训练过程总结如下。首先，从训练数据集中选择一批样本H̄H并输入

模型驱动网络。模型驱动网络输出数字预编码矩阵P并对其进行功率归一化，使得功率约

束满足。接着，{H̄H ,P}输入(4.18a)计算和速率。随后，计算目标函数(4.18a)对于训练参

数{Xl
k,Y

l
k,Z

l
k,O

l
k, λ

l
k}的梯度。最后，计算网络各层训练参数的梯度，并使用SGD更新参

数。

算法4.2提出了一种新颖的联合训练两个网络的训练方法，该方案和现有的联合训练

方案不同，因为训练参数的梯度并不能直接从模型驱动网络反向传递到模型驱动网络。提

出的训练方式从以下两个方面对网络进行联合训练: （1）DRL网络的奖励函数(4.15)的计

算需要基于数字预编码矩阵P，且P是由模型驱动网络计算的；（2）模型驱动网络的训练

样本H̄是由DRL网络产生的。

注 4.2. 提出的联合训练网络框架相对已有的对两个模块分开设计框架的优点主要在于:

（1）对波束选择和数字预编码矩阵分开设计的方案有一定的性能损失，因为该方案并不直

接优化波束选择矩阵来最大化和速率，而是依赖于启发式算法最大化其他指标，比如波束

能量；（2）提出的联合设计网络框架具有更低的计算复杂度，并且在对抗信道估计误差上

具有更强的鲁棒性。

4.5.3 计计计算算算复复复杂杂杂度度度分分分析析析

首先，分析提出的联合训练网络的计算复杂度，由两部分组成: DRL网络的计算复

杂度和模型驱动网络的计算复杂度。DRL网络的计算复杂度为Od , O
( L−1∑

l=1

Q2
l S

2
l Cl−1Cl +
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表 4.2 DRL网络和模型驱动网络的联合训练过程

算法 4.2 DRL网络和模型驱动网络的联合训练过程
1: 输输输入入入：算法4.1中DRL网络第1行的输入；输入模型驱动网络的参数，即网络层数L，批次大小B，收

敛精度ϵ；

2: 输输输出出出：用于选择波束的DRL网络和用于设计数字预编码矩阵的模型驱动网络及其参数；

3: 初初初始始始化化化：采用算法4.1中的第3行对DRL网络进行参数初始化；随机初始化模型驱动网络的训练参

数{Xl
k,Y

l
k,Z

l
k,O

l
k, λ

l
k}；

4: while DRL网络的损失函数或模型驱动网络的和速率目标函数未收敛 do

5: for j = 1 : J do

6: 执行算法4.1的第5-10行一个循环周期，生成四元组(st, at, rt, st+1)和H̄H；

7: 将H̄H输入模型驱动网络执行一次前向传播得到P，根据H̄H 和P计算奖励函数(4.15)；

8: 将四元组(st, at, rt, st+1)和H̄H存入经验回放池作为训练集，用于训练DRL网络和模型驱动网

络；

9: end for

10: if j = 0 mod Q then

11: 训训训练练练DRL网网网络络络: 执行算法4.1的第12-14行；

12: 训训训练练练模模模型型型驱驱驱动动动网网网络络络: 从训练数据集中选择一个批次的样本H̄H，将其输入模型驱动网络，执

行前向传播；计算和速率目标函数(4.18a)对模型驱动网络训练参数的梯度，执行反向传播并采

用SGD来更新模型驱动网络的训练参数。

13: end if

14: end while

KNRFCL−1Cout

)
，其中L 表示网络层数，Sl表示第l层的卷积核的大小，Cl是第l层的

通道数，Cout代表全连接层输出的维度，Ql表示第l层的输出维度。注意到Ql依赖于

输入维度、填零数和步长。本章取Sl = 5和Cl = 10。模型驱动网络的计算复杂度

为O
(
In(K

2N2
RF + KN2.37

RF )
)
，其中In表示层数。相比迭代WMMSE算法的计算复杂度，

即O(Im(K2N2
RF +KN3

RF ))，模型驱动网络的计算复杂度更低，原因如下：（1）模型驱动

网络的层数远小于迭代WMMSE算法，即In < Im；（2）迭代WMMSE算法包含高维度矩

阵求逆操作，其计算复杂度为O(N3
RF )，而模型驱动网络只包含矩阵乘法，其计算复杂度

为O(N2.37
RF )。表4.3给出了如下部分求解波束选择和数字预编码问题算法的计算复杂度，且

其性能对比将在下一小节给出：

• DDQN-Unfold：本章提出的联合网络设计，采用具有DDQN结构的DRL网络用于波

束选择，同时采用模型驱动网络用于数字预编码矩阵的设计。
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表 4.3 不同算法的计算复杂度比较

算算算法法法 波波波束束束选选选择择择 数数数字字字预预预编编编码码码 整整整体体体 (Ms ≫ NRF ≥ K)

DDQN-Unfold Od O
(
In(K

2N2
RF +KN2.37

RF )
)

Od +O
(
In(K

2N2
RF +KN2.37

RF )
)

PDD O(Ip1Ip2M
2
sNRFK) O(Ip1Ip2M

3
s ) O

(
Ip1Ip2(M

2
sNRFK +M3

s )
)

MM-WMMSE O(Ms logMs) O(Im(K2N2
RF +KN3

RF )) O(Ms logMs + ImKN3
RF )

IA-ZF O(NRFMs) O(N3
RF ) O(NRFMs +N3

RF )

MS-ZF O(NRFKM2
s ) O(N3

RF ) O(NRFKM2
s )

FD-ZF − O(M3
s ) O(M3

s )

FD-WMMSE − O(IwKM3
s ) O(IwKM3

s )

• DQN-Unfold：采用具有DQN结构的DRL网络用于波束选择，即一个网络同时用于选

择动作和评估动作价值，同时采用模型驱动网络用于数字预编码矩阵设计。

• B-DNN：两个具有全连接结构的黑盒网络分别被用于优化波束选择矩阵和数字预编

码矩阵。波束选择问题可以被建模为多分类问题 [133]，其中波束选择网络的输入是波

束空间信道矩阵，输出每个波束被选择的概率，选择概率最高的NRF个波束作为被

选择的波束。随后，数字预编码网络的输入是被选择的波束，输出是数字预编码矩

阵。此外，损失函数为用户的和速率，问题(4.6)的约束被惩罚到损失函数中。具体而

言，等式约束f(x) = 0被惩罚为ρ|f(x)|，不等式约束g(x) ≤ 0被惩罚为ϱReLU(g(x))，

其中ReLU(x) = max(0, x), ρ和ϱ是惩罚因子。

• PDD：基于PDD迭代优化算法的波束选择和数字预编码设计 [127]。

• MM-WMMSE：基于最大幅度的波束选择方案和迭代WMMSE算法的数字预编码设

计。

• IA-ZF：基于干扰消除的波束选择方案，迫零数字预编码设计 [126]。

• MS-ZF：基于最大化SINR的波束选择方案，迫零数字预编码设计 [129]。

• FD-ZF：纯数字系统（不包含波束选择模块，射频链路数等于天线数），迫零数字预

编码设计。

• FD-WMMSE：纯数字系统，基于迭代WMMSE算法的纯数字预编码设计 [86]。

关于干扰消除（Interference-Aware，IA）波束选择算法和最大化SINR（Maximization

of SINR，MS）波束选择算法的详细介绍请见附录A.3.2，将上述两种启发式的波束选

择算法作为基线算法。在表4.3中，Ip1和Ip2分别表示PDD算法的内层和外层迭代次数，
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Im和Iw分别表示MM-WMMSE算法和FD-WMMSE算法的迭代次数。注意到DQN-Unfold算

法的计算复杂度和提出的DDQN-Unfold是相同的。根据波束选择和数字预编码的计算复

杂度分析，表4.3中的计算复杂度是基于条件Ms ≫ NRF ≥ K，通信系统通常都满足该

条件。由表可知，本章提出的DDQN-Unfold 算法计算复杂度和Ms无关，从而显著降低

了计算复杂度。从表4.3中可以看到，FD-ZF和FD-WMMSE有很高的计算复杂度。此外，

这类纯数字系统要求射频链路数等于天线数，这导致了极大的硬件开销，使其难以应

用于实际系统。相比之下提出的DDQN-Unfold算法计算复杂度较低，同时具有逼近纯数

字系统的性能，详细性能分析和结果请见下一小节。此外，相比PDD和MM-WMMSE算

法，IA-ZF和MS-ZF算法有更低的计算复杂度，但它们的性能较差。因此，本章提出

的DDQN-Unfold算法以较低的计算复杂度实现了较好的系统性能。

4.6 仿仿仿真真真结结结果果果

本节通过数值仿真来评估上述算法的性能。

4.6.1 仿仿仿真真真设设设置置置

通过测试数据集来评估所提出的联合网络设计的和速率性能。系统配置如下：基站配

备DLA，包含Ms = 256根天线的线性阵列，以及NRF = 20条射频链路，共服务K = 18个

用户，发送功率和噪声功率分别被设置为30 dBm和−10 dBm。信道模型的参数根据

参考文献[128]进行设置：（1）信道包含1条LoS径和3条NLoS径；（2）ρ
(0)
k ∼ CN (0, 1)并

且ρ
(l)
k ∼ CN (0, 0.1)，l = 1, 2, 3；（3）ϕ

(0)
k 和ϕ

(l)
k 均是从[−1, 1]范围内通过随机采样产生；（4）

ρ
(0)
k ，ρ

(l)
k ，ϕ

(0)
k ，和ϕ

(l)
k 之间相互独立。DRL网络的训练参数设置为：衰减率η = 0.9，缓存

容量D = 16000，训练批次大小B = 40，数据重新播放的周期Q = 10，选择重复波束的惩

罚ρ = −50。模型驱动网络的层数为L = 6。训练和测试的样本数分别设置为5000和1000。

本节的仿真实验在“Python 3.6”、“Pytorch 1.5.0”的环境下进行。由于该平台不能直接

处理复数矩阵操作，将复数矩阵A ∈ Ca×b转换成维度为2 × a × b的实数张量，其中实

部ℜ{A}和虚部ℑ{A}分开存储。随后，两个复数矩阵A和B相乘得到的复数矩阵，其实部

和虚部分别为(ℜ{A}ℜ{B} −ℑ{A}ℑ{B})和(ℜ{A}ℑ{B}+ℑ{A}ℜ{B})。对于复数矩阵和

行列式操作，根据下式使用“Numpy”工具包计算该操作的梯度闭式表达式，重写并覆盖

了“Pytorch 1.5.0”环境中的自动微分代码

d log det(X) = Tr(X−1dX), dTr(X−1) = −Tr(X−1(dX)X−1), (4.24)
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图 4.6 联合设计网络的收敛性能

该做法提供了更高的梯度精度，并加快了网络的训练。

4.6.2 联联联合合合设设设计计计网网网络络络的的的收收收敛敛敛性性性

首先展示联合设计网络的收敛性能。图4.6(a)描述了采用不同大小的学习率进行训

练时，均方误差（Mean Square Error，MSE）损失函数的收敛性能。可以观察到，采用

较小的学习率可以实现更好的MSE性能，而较大的学习速率可以带来更快的收敛速度。

图4.6(b)描述了网络训练过程中的约束违反情况，即包含1000个被选定波束的50个波束空

间信道样本中，被重复选择波束的数量。当被重复选择波束的数量等于0时，系统满足约

束(4.6d)，且越大的被重复选择波束数量意味着约束(4.6d)被更严重地违反。可以看到，该

约束在训练开始时被严重违反，但在训练了大约100轮周期后得到了满足，其中更大的学

习率会带来更快的收敛速度，使得约束被更快地满足。

图4.7展示了采用不同大小的学习率训练时，联合设计网络的和速率性能。与

图4.6(a)中的MSE相似，较小的学习率实现了更好的和速率性能且具有更稳定的收敛

性能，而较大的学习速率能够带来更快的收敛速度。

4.6.3 和和和速速速率率率性性性能能能

图4.8描述了当用户数K = 16时，在不同射频链数NRF下各算法实现的和速率性能。

由图可知，所有算法实现的和速率性能均随着射频链数的增加而提升。提出的联合设计

网络DDQN-Unfold和纯数字预编码方案FD-ZF之间的性能差距会随着NRF的增加而降低。

另外，在射频链数量较大时，比如NRF = 30，DDQN-Unfold的和速率性能逼近FD-ZF。随
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图 4.7 联合设计网络的和速率收敛性能
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图 4.8 系统和速率性能随射频链路数NRF的变化

着NRF的增加，和速率性能会逐渐接近其瓶颈，并且增速减缓，但难以完全达到FD-ZF实

现的性能上界。主要原因在于该性能上界是由全数字预编码架构实现的，而本章采用

的离散透镜阵列架构在硬件复杂度和功耗上远低于全数字预编码架构，包含的功率约

束和硬件约束更为严格，故在性能上会略有损失。从仿真结果可知，FD-WMMSE的和

速率性能最好，随后依次是FD-ZF、DDQN-Unfold、DQN-Unfold、PDD、MM-WMMSE、

IA-ZF、MS-ZF、B-DNN。采用DDQN的联合网络设计DDQN-Unfold优于采用DQN的联合

网络设计DQN-Unfold，这是因为DQN倾向于高估某些动作的Q值，从而选择实际性能

不够好的波束。PDD 和MM-WMMSE优于IA-ZF和MS-ZF，主要是因为前两种方案将迭
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图 4.9 系统和速率性能随用户数K的变化
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图 4.10 系统和速率性能随天线数Ms的变化

代WMMSE算法应用于数字预编码设计，其性能优于ZF预编码。此外，PDD和IA-ZF分别

优于MM-WMMSE和MS-ZF，因为PDD和IA选择的波束比MM和MS更好。

图4.9呈现了当射频链路数NRF = 22时，系统和速率性能随用户数K的变化。由图

可见，所有算法实现的和速率性能随着用户数的增加而提升。DDQN-Unfold能够实现接

近FD-ZF纯数字预编码的性能，并且性能差距会随着用户数的增加而增加。从结果可知，

提出的DDQN-Unfold提供了比其他基线算法更好的和速率，证明了其在降低用户间干扰方

面的优势。此外，其他算法与DDQN-Unfold之间的性能差距随着用户数的增加而扩大，这

表明DDQN-Unfold具有应用于包含大量用户的大规模系统的潜力。
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图 4.11 系统和速率性能随SNR的变化

图4.10展示了系统和速率性能随天线数Ms的变化。当Ms = 16时，DDQN-Unfold实

现了与PDD和MM-WMMSE几乎相同的和速率性能。这主要是因为只有16个备选波束用

于16条射频链路（即所有波束都被选择），即这三种方案选择的波束相同，且设计的数

字预编码矩阵也几乎相同。类似地，IA-ZF和MS-ZF也实现了相同的性能，因为它们都

采用了ZF预编码，选择的波束和设计的数字预编码矩阵都相同。此外，当Ms = 16 时，

WMMSE和ZF预编码算法的不同是造成前三种方案与后两种方案之间差距的主要原因。可

以看到，所有方案的性能都会随着Ms的增加而提升，且FD-ZF实现了最佳的和速率性能，

后续依次是DDQN-Unfold、DQN-Unfold、PDD、MM-WMMSE、IA-ZF、MS-ZF和B-DNN。

这些方案之间的差距随着Ms 的增加而扩大，这是由于天线数量的增加会导致角度分辨率

的提升，使得不同波束之间的差异变大，从而导致不同波束选择算法选择不同波束对应的

性能差距随之扩大。此外，当Ms 较大时，比如Ms = 256，天线的角度分辨率足够大，和

速率性能的提升速度随着Ms的增加而减慢。

图4.11描述了系统和速率性能随SNR的变化。可以观察到，所有算法实现的和速率

性能随SNR单调增加。此外，DDQN-Unfold显著优于基线算法，并且性能差距随SNR的

增加而扩大。这主要是因为在低SNR下，不同波束之间的差异较小，导致不同算法得到

的波束选择结果和数字预编码矩阵对应的性能差距较小。而对于高SNR，例如45 dB时，

与PDD相比，DDQN-Unfold具有大约6%的性能增益，而与其他基线算法相比，则具有超

过10%的性能增益。这验证了所提出的DDQN-Unfold的性能优势。因此，可以得出结论，

DDQN-Unfold为该问题提供了一个高效的解决方案，尤其是在高SNR场景下。
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表 4.4 不同信噪比下联合和分别训练网络的和速率性能

SNR (dB) 10 15 20 25 30 35 40

联联联合合合训训训练练练网网网络络络(bits/s/Hz) 23.32 36.16 51.56 71.83 93.27 114.95 141.07

分分分别别别训训训练练练网网网络络络 96.81% 95.93% 94.68% 92.87% 90.75% 88.42% 85.71%

表4.4比较了所提出的DDQN-Unfold联合训练（即DDQN和模型驱动网络联合训练）和

分别训练实现的和速率性能。具体而言，分开训练网络是指，当训练DDQN时，基于迭代

优化算法（例如：迭代WMMSE算法）计算数字预编码矩阵，随后将启发式算法选择的波

束（例如：选择具有最高能量的波束）作为模型驱动网络的输入。表中的百分比是通过将

分别训练网络实现的和速率除以联合训练网络实现的和速率计算得到的。可以看到，联合

训练网络显著优于分别训练网络，并且两种方案之间的性能差距随着SNR的增加而扩大。

4.6.4 泛泛泛化化化性性性能能能

首先，分析所提出的联合训练网络DDQN-Unfold的泛化性能，以及对应提升泛化性能

的方法。针对参数配置为(NRF0 ,Ms0 , K0)的系统训练的网络可以直接迁移并用于具有更小

的参数配置(NRF1 ,Ms1 , K1)的系统，而不需要重新训练一个网络。对于DDQN子网络，具

有较大参数系统的原始信道维度为Ms0 ×K0，包含Ms0个波束。先通过降维，将信道矩阵

降维为M̄s ×K0，其中选取M̄s 使满足Ms1 < M̄s < Ms0。则已训练好的DDQN的网络实际

输入信道维度为M̄s ×K0。为了将该网络用于测试系统(NRF1 ,Ms1 , K1)对应的样本，其维

度为Ms1 ×K1，需要对这些低维样本做一些处理，使得其维度和该训练好的网络输入维

度M̄s × K0匹配。具体而言，对较小的信道矩阵应该进行填零操作，即填充M̄s −Ms1 个

全0行向量和(K0 −K1)个全零列向量。经过填零之后的信道样本维度为M̄s ×K0，可直接

输入已训练好的网络。此外，DDQN的时间步骤需要设为NRF1。另外，对于模型驱动子网

络，输入为经过波束选择之后的等效信道矩阵H̄ ∈ CNRF0
×K0，但(NRF1 ,Ms1 , K1)系统的测

试数据维度是NRF1 ×K1。因此，需要对H̄填充(NRF0 −NRF1)个全零行向量和(K0 −K1)个

全零列向量。此外，在特定SNR场景下进行训练得到的网络可以直接用于测试其他SNR场

景对应的样本，因为SNR是网络输入的一部分。为提升网络对SNR的泛化性，训练数据集

可以包括不同SNR场景的样本。

图4.12(a)描述了当系统参数配置中的射频链路数NRF和天线数Ms失配的情况

下DDQN-Unfold的性能。在K = 16，SNR= 40dB，NRF = 30，Ms = 256的参数配置

下训练DDQN-Unfold网络，并将该网络在不同的NRF和Ms上进行测试，同时固定K = 16，

SNR= 40dB。由图可知，尽管存在训练阶段和测试阶段系统参数NRF和Ms的不一致，但
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(b)系统参数失配：用户数K和SNR

图 4.12 网络在不同系统参数失配场景下的和速率泛化性能

其导致的性能损失较小。此外，存在系统参数失配的DDQN-Unfold的性能仍然超过PDD算

法，这验证了网络在不同系统参数配置NRF和Ms下网络较好的泛化性。此外，该场景下由

于系统参数失配造成的性能损失会随着NRF和Ms增加而降低。这主要是因为当训练阶段

和测试阶段的系统参数配置越接近时，网络输入、训练得到的网络也越接近，匹配程度更

高，性能损失更小。

图4.12(b)展示了当系统参数配置中的用户数K和SNR失配的情况下DDQN-Unfold的性

能。在K = 20，SNR= 30dB，NRF = 20，Ms = 256的参数配置下训练DDQN-Unfold网

络，并将该网络在不同的K和SNR上进行测试，同时固定NRF = 20，Ms = 256。由结果

可知，即使存在一定的由于参数不匹配导致的性能损失，DDQN-Unfold的性能仍然可以

超过PDD算法。这验证了网络在不同系统参数配置K和SNR下较好的泛化性。此外，相比

低SNR，在高SNR下其和速率性能更接近不存在系统参数失配场景下的性能，且性能损失

也会随着K增加而降低。

4.6.5 公公公平平平性性性、、、鲁鲁鲁棒棒棒性性性和和和复复复杂杂杂度度度对对对比比比

图4.13展示了在K = 6，SNR= 30dB，NRF = 8，Ms = 128场景下，每个用户所选择

波束的能量，其能量分布一定程度上反映了用户间的公平性。第k个用户所选择波束的能

量为等效信道矩阵H̄第k列的l2范数，即∥h̄k∥。可以看出，DDQN-Unfold和IA所选择的不同

用户间的波束能量比PDD、MM和MS更均衡，证明其可以更大程度上保证用户间的公平

性。这主要是因为IA选择对齐到每个用户的波束，而DDQN-Unfold则在设计过程中考虑

了用户间的公平性(4.17)。
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图 4.13 每个用户选择波束的能量
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图 4.14 系统和速率随信道估计误差的变化

图4.14描述了各算法在不同信道估计误差下的和速率性能。这里的信道估计误差指

信道中AoD的估计误差∆ϕ
π

Ms

，其中∆ϕ表示信道模型(4.5)中LoS的真实角度和估计角度之间

的误差，而 π
Ms
是天线的角度分辨率。由仿真结果可知，和速率性能随着角度估计误差

的增加而下降。提出的DDQN-Unfold能够实现在有角度估计误差的场景下最优的性能，

随后依次是PDD、MM-WMMSE、MS-ZF和IA-ZF，这说明了DDQN-Unfold在处理信道估

计误差方面有一定鲁棒性。另外，当角度估计误差达到4%时，FD-ZF实现的和速率性能

严重下降，而DDQN-Unfold能够超过FD-ZF的性能。主要原因如下：（1）FD-ZF根据原始

信道矩阵H计算数字预编码矩阵，而其他的方案则是根据维度更低的等效信道矩阵H̄来
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图 4.15 不同算法的收敛时间随射频链路数NRF的变化

构建数字预编码矩阵；（2）迭代WMMSE算法和模型驱动网络的鲁棒性相比ZF更强，因

为ZF在有信道估计误差的场景下，会造成较为严重的用户间干扰。此外，其他基线算法

与DDQN-Unfold之间的差距随着角度估计误差的增加而扩大，这是因为DRL网络和模型驱

动网络在训练过程中见识了大量训练样本，从而提升了其鲁棒性。

图4.15展示了不同算法的收敛时间与射频链路数NRF之间的关系，考虑用户数等于

射频链路数，即K = NRF的场景。通过平均500个样本的推理时间，来近似计算DDQN-

Unfold在推理阶段所需的收敛时间。由图可知，收敛时间随NRF的增加而单调增加。与

表4.3中的计算复杂度分析相比可以看出，PDD具有最高的计算复杂度且需要的收敛时间

最长，其次是MM-WMMSE、MS-ZF、DDQN-Unfold和IA-ZF。当NRF ≥ 22时，MS-ZF的

收敛时间超过了DDQN-Unfold。综合考虑收敛时间、和速率性能和硬件成本等因素，可以

得出结论，提出的DDQN-Unfold是解决联合波束选择和数字预编码设计问题的一个高效的

算法，其在性能、部署成本和计算复杂度之间实现了良好的平衡。

4.7 本本本章章章小小小结结结

本章研究了带有DLA的毫米波MU-MIMO系统中的联合波束选择和预编码设计问题。

为了解决这一混合整数规划难题，提出了一种高效的联合网络设计方案。具体而言，设计

基于DRL的网络来优化波束选择矩阵，并采用模型驱动网络获得数字预编码矩阵，两个子

网络联合设计和训练。仿真结果表明，提出的联合网络设计方案显著优于现有的迭代优化

算法，且具有更低的计算复杂度和更强的鲁棒性。由此，可以得出结论：针对该问题，本
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章所提出的方案可以作为迭代优化算法在实际系统中的替代方案。未来的工作可以采用

本章提出的联合网络设计框架，来解决通信系统中其他具有挑战性的混合整数规划问题。

其中，DRL网络和模型驱动网络可分别用于混合整数规划问题中离散变量和连续变量的优

化。以无人机辅助通信系统为例，DRL网络可用于优化离散的调度变量，而模型驱动网络

则可用于优化连续的无人机轨迹变量。对于带有智能反射面的通信系统，DRL网络和模型

驱动网络可分别用于优化离散的经过量化的相位变量和连续的数字预编码矩阵变量。
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5 基基基于于于双双双时时时间间间尺尺尺度度度端端端到到到端端端学学学习习习的的的信信信道道道获获获取取取和和和混混混合合合预预预编编编码码码设设设计计计

5.1 引引引言言言

前三章针对数字预编码、信道估计、波束选择等物理层收发机的不同模块分别设计了

相应的模型驱动网络，以较低的计算复杂度实现了较好的性能。而模型驱动网络等深度学

习网络架构，可以通过端到端设计和训练的方式联合设计物理层收发机的不同模块，从而

进一步降低复杂度和提升系统性能。本章将提出双时间尺度端到端学习的框架，用于联合

设计大规模MIMO通信系统中的信道估计、信道反馈和混合预编码等模块。

回顾具有混合预编码架构的传统大规模MIMO通信系统设计。发射端（TX）首先向接

收端（RX）发送导频信号，接收端使用稀疏信号恢复算法估计角度域中的信道参数，从

而恢复出CSI。随后，接收端量化估计得到的CSI相关的参数，并反馈给发送端。发送端收

到反馈的量化CSI参数，从而恢复出CSI。最后，基于恢复出的CSI设计混合预编码矩阵。

传统的信道估计方案、信道反馈方案和混合预编码设计方案分别单独设计。这些传统的方

案通常在系统满足如下条件时才能取得良好的性能：足够长的导频长度用于信道估计，以

及大量的信道反馈比特数且信道量化误差较小。

由此可见，传统通信系统设计存在两个问题：（1）单独设计每个通信系统的模块，

导致较高的复杂度和性能瓶颈，且对导频长度和信道反馈比特数要求较高；（2）在大规

模MIMO的场景下，传统混合预编码算法是根据瞬时高维原始信道设计的，而高维原始

信道的获取需要大量的信令开销过，从而造成较大的传输时延和严重的CSI失配。为解决

问题一，端到端深度学习框架可用于联合设计这些模块 [27]。深度学习可在导频长度较短

和信道反馈比特数较少的情况下，实现较好的系统性能 [219]。此外，在端到端联合设计通

信系统模块的过程中，该数据驱动的框架可隐式地学习CSI的分布，因此无需精确的信道

模型 [27]。另外，DNN的并行计算可显著降低其计算复杂度和运行时间。针对问题二，文

献[110]提出了双时间尺度混合预编码算法，可显著降低信令开销，提高系统对由传输时

延导致的CSI误差的鲁棒性。
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然而，现有的双时间尺度迭代优化算法计算复杂度较高，难以联合设计通信系统中的

信道估计、信道反馈和混合预编码等模块。另外，由于模拟预编码矩阵的恒模约束以及其

需要根据高维原始信道来设计，而高维原始信道矩阵的估计和反馈，以及混合预编码矩阵

的联合设计具有一定的挑战性。因此，双时间尺度端到端联合收发机的设计仍是一个悬而

未决的问题 [219]。为了解决这些问题，本章提出了一种基于端到端DNN的联合收发机架构，

其封装了FDD大规模MIMO通信系统的所有模块，旨在最小化系统误码率（Bit-Error Rate,

BER）。该架构包括：接收端的信道估计、CSI量化和反馈等模块；发送端的导频优化、数

模混合预编码矩阵设计等模块。这些模块由DNN组成，且可以被联合设计和训练。具体而

言，提出的DNN架构，在接收端将收到的导频信号映射为用于CSI反馈的信息比特流反馈

给发送端，在发送端将该信息比特流映射为混合预编码矩阵。将所提出的DNN架构中的反

馈信息比特流建模为二进制神经元的输出。为了实现基于梯度的网络反向传播训练方式，

设计直通（Straight-Through，ST）梯度估计器 [265]来近似二进制层的梯度。

为了降低由传输延迟引起的CSI不匹配以及由于反馈高维原始信道矩阵导致的较大信

令开销，提出了由长时间尺度网络和短时间尺度网络所组成的双时间尺度网络。时间轴

被划分为一系列超帧，一个超帧内信道统计特性不变，且超帧定义了长时间尺度。每个超

帧被划分为一组帧，一个帧包含固定数量的若干时隙，而时隙定义了短时间尺度，在每个

时隙的时间范围内，瞬时信道样本保持不变。在每个超帧中，长时间尺度的收发端模拟预

编码矩阵，每帧根据高维原始信道更新一次。短时间尺度的收发端数字预编码矩阵，每个

时隙根据低维等效信道更新一次。具体而言，发送端发送低维导频，接收端通过短时间尺

度网络估计低维等效信道，将量化后的低维等效CSI反馈给发送端，而发送端根据该信息

进行收发端数字预编码矩阵的设计。在每一帧，发送端仅发送一次高维导频，接收端通过

长时间尺度网络估计高维原始信道，将量化后的高维原始信道反馈给发送端，而发送端

根据该信息，在每一帧内仅更新一次收发端模拟预编码矩阵。此外，研究了如何提升双时

间尺度网络的泛化能力。通常，系统参数的变化可以分为两种类型：（1）会引起网络输入

分布的变化的参数，例如：SNR的变化；（2）会引起网络中某些层的维度变化的参数，例

如信道反馈比特数的变化。对于前者，基于更大范围的系统参数（例如范围更广的具有不

同SNR的输入样本）训练网络。对于后者，对网络进行了改进，提出了两阶段训练方法。

本章内容安排如下。5.2节介绍了系统模型，并对FDD大规模MIMO系统中的各模块端

到端联合设计问题进行了数学建模。5.3节针对研究的通信系统和场景设计了一个新颖的深

度学习框架，并基于该框架提出了双时间尺度网络。5.4节中给出了实现细节，并为双时间

尺度网络设计了一种两阶段训练方法。5.5节提出了增强双时间尺度网络泛化能力的方法，

并分析了通信传输中的信令开销。5.6节给出了仿真结果，并在5.7节对本章进行了总结。
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图 5.1 毫米波大规模MIMO混合预编码系统

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

本章节介绍毫米波MIMO混合预编码系统模型并进行了问题建模。

5.2.1 端端端到到到端端端毫毫毫米米米波波波MIMO系系系统统统

5.2.1.1 信信信号号号模模模型型型

考虑一个端到端毫米波频分双工的MIMO系统，其中发送端装配有Nt根发送天线

和NRF
t 条射频链路，发送Ns个数据流至接收端，且Ns ≤ NRF

t ≤ Nt。接收端用户装配

有Nr根接收天线和NRF
r 条射频链路，且Ns ≤ NRF

r ≤ Nr。在发送端，射频链路连接着模拟

移相器网络，将NRF
t 个数字域的信号映射为Nt个模拟信号，传送到发送天线端。在接收

端，Nr根接收天线连接着模拟移相器网络和NRF
r 条射频链路。

发送端传输Ns个并行的数据Sb ∈ {0, 1}Ns×log2 M，由Ns × log2 M维取值为0或1的比特

向量组成。采用M维调制方式，该数据被映射为符号矢量s ∈ CNs×1，满足E{ssH} = INs。

如图5.1所示，符号矢量s依次经过发送端数字预编码矩阵FBB ∈ CNRF
t ×Ns的处理，发送端

模拟预编码矩阵FRF ∈ CNt×NRF
t 的处理，得到经过编码的信号x ∈ CNt×1

x = FRFFBBs. (5.1)

其中FRF表示仅能调相位的，通过模拟移相器实现的模拟预编码矩阵，需满足恒模约

束|[FRF ]mn| = 1, ∀m,n。需要对数字预编码矩阵FBB做功率归一化∥FRFFBB∥2F = PT，以

满足发送端的功率约束，其中PT指最大发送功率。经过预编码的信号x经过信道。接收端

天线接收到的模拟域符号矢量z ∈ CNr×1可以表示为

z = HFRFFBBs+ n, (5.2)

其中H ∈ CNr×Nt表示信道矩阵，n ∼ CN (0, σ2
nINr)为加性高斯噪声。
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图 5.2 传统模块化的通信系统：在发送端执行导频训练和混合预编码设计，在接收端完成信道反

馈。

类似地，在接收端，接收信号需依次经过接收端模拟预编码矩阵WRF ∈ CNr×NRF
r ，以

及接收端数字编码矩阵WBB ∈ CNRF
r ×Ns的处理。接收端经过处理的检测信号矢量可以写

成

r = WH
BBW

H
RFHFRFFBBs+WH

BBW
H
RFn, (5.3)

其中WRF需要满足硬件恒模约束|[WRF ]rs| = 1, ∀r, s。最终，检测信号矢量r被解调用于恢

复Ns个数据流，并用于恢复原始传输比特Ŝb。

接下来，阐述该混合预编码系统的通信过程，如图5.2所示，其中包括信道估计、

CSI量化和反馈、混合预编码等模块。

5.2.1.2 基基基于于于导导导频频频训训训练练练的的的信信信道道道估估估计计计和和和信信信道道道反反反馈馈馈

发送端需根据信道矩阵H来设计混合预编码矩阵。本章假定发送端和接收端没有关于

信道的先验知识，所以在发送数据之前，需要通过发送导频来获取信道。发送端发送长度

为L的导频矩阵X̃ ∈ CNRF
t ×L，接收端接收到信号Ỹ ∈ CNRF

r ×L：

Ỹ = W̃H
RFHF̃RF X̃+ Ñ, (5.4)

其中F̃RF ∈ CNt×NRF
t 和W̃RF ∈ CNr×NRF

r 分别表示模拟发送导频和模拟接收导频，它们的列

是从DFT矩阵中选出来的，以使得恒模约束满足 [158]。此外，N ∈ CNr×L表示高斯白噪声矩

阵，Ñ = W̃H
RFN。第l次发送的导频矢量x̃l (X̃的第l列)需要满足功率约束，即∥x̃l∥2 ≤ P。

接收端根据收到的信号Ỹ估计出H [157–159]，并从中恢复相应信道参数，比如AoA、

AoD、信道增益等。随后，这些信息被压缩为B比特，并被反馈至发送端

q = F(Ỹ), (5.5)

其中映射F : CNRF
r ×L → {±1}B表示压缩和反馈方案。
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1

图 5.3 双时间尺度混合预编码的帧结构

5.2.1.3 混混混合合合预预预编编编码码码

发送端收到接收端反馈的信息q，从中恢复出信道参数，例如：AoA、AoD、信道增

益等，用于重建信道矩阵Ĥ [181]。随后，根据重建的信道矩阵Ĥ，设计发送端混合预编码

矩阵{FRF ,FBB}和接收端混合预编码矩阵{WRF ,WBB} [106–109]。在发送端完成的信道矩

阵重建和混合预编码矩阵设计可以写成

{FRF ,FBB,WRF ,WBB} = G(q), (5.6)

其中发送端恢复q并将其映射为混合预编码矩阵，即G(q)。

5.2.2 双双双时时时间间间尺尺尺度度度帧帧帧结结结构构构

在实际系统中，由于对高维原始信道H的估计和反馈所需的通信开销和计算复杂度极

高，因此难以针对每个H联合设计数字和模拟预编码矩阵。为了解决上述问题，本章提出

双时间尺度方案。如图5.3所示，关注一个时间较长的超帧，在此期间信道统计特性不变。

它由Tf个帧组成，每帧由Ts个时隙组成。基于这种划分，定义了以下时间尺度的概念:

• 长时间尺度：信道统计特性在每个超帧保持不变，一个超帧包含Tf个帧；

• 短时间尺度：H在每个时隙内保持不变。

定义低维等效信道矩阵Heq = WH
RFHFRF ∈ CNRF

r ×NRF
t ，其维度远低于高维原始信道

矩阵H ∈ CNr×Nt。因此，通过发送导频，在每个时隙估计并反馈Heq是可行的。然而，在

大规模MIMO场景中，在每个时隙获取实时的H会导致极大的通信开销，只能在每帧获取

一个H样本。因此，接收端一般可以在每帧获取一个H样本，并且能够在每个时隙获取
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实时的Heq。所以，不能在每个时隙根据H同时优化模拟预编码矩阵{FRF ,WRF}和数字

预编码矩阵{FBB,WBB}。模拟预编码矩阵{FRF ,WRF}和数字预编码矩阵{FBB,WBB}需

要分别基于高维原始信道H 和实时低维等效信道Heq，在不同的时间尺度设计。如

图5.3所示，在每帧的最后一个时隙，根据估计得到的Ĥ更新长时间尺度的模拟预编码

矩阵{FRF ,WRF}。在每个时隙中，根据估计得到的Ĥeq更新短时间尺度的数字预编码矩

阵{FBB,WBB}，此时长时间尺度的{FRF ,WRF}保持不变。

5.2.3 问问问题题题的的的数数数学学学建建建模模模

双时间尺度联合信道估计、信道反馈、混合预编码问题可以被建模为

min
X

∑
t,i

Pe(F
t
RF ,F

i
BB,W

t
RF ,W

i
BB) (5.7a)

s.t. |[F̃RF ]mn| = 1, ∀m,n, (5.7b)

|[W̃RF ]rs| = 1,∀r, s, (5.7c)

|[Ft
RF ]mn| = 1, ∀m,n, t, (5.7d)

|[Wt
RF ]rs| = 1,∀r, s, t, (5.7e)

∥x̃l∥2 ≤ P, ∀l, (5.7f)

∥x̃eq,l∥2 ≤ P, ∀l, (5.7g)

∥Ft
RFF

i
BB∥2F = PT ,∀i, t, (5.7h)

qt = F(W̃H
RFH

tF̃RF X̃+ Ñt),∀t, (5.7i)

qi
eq = Feq(H

i
eqX̃eq + Ñi

eq), ∀i, (5.7j)

{Ft
RF ,W

t
RF} = G(qt), ∀t, (5.7k)

{Fi
BB,W

i
BB} = Geq(qi

eq),∀i, (5.7l)

其中X , {Ft
RF ,F

i
BB,W

t
RF ,W

i
BB, X̃, X̃eq,W̃RF , F̃RF ,q

t,qi
eq,F(·),Feq(·),G(·),Geq(·),∀t, i}.

特别地，{X̃,W̃RF , F̃RF}和X̃eq分别表示用于估计原始信道矩阵H和低维等效信道矩

阵Heq的导频，x̃l和x̃eq,l 分别表示X̃和X̃eq 的第l列，qt表示在第t帧的原始信道矩阵Ht压

缩后的反馈比特，qi
eq表示在第i时隙的等效信道矩阵Hi

eq压缩后的反馈比特。此外，Ft
RF

和Wt
RF分别表示第t帧的发送端和接收端模拟预编码矩阵，Fi

BB和Wi
BB分别表示第i时隙

的发送端和接收端数字预编码矩阵，F(·)和Feq(·)分别表示针对H和Heq 的信道反馈网络，

G(·)和Geq(·)分别表示模拟和数字预编码网络。上述变量和网络的优化和设计旨在最小化该

通信系统的误码率Pe(·)，而误码率是一个关于变量{Ft
RF ,F

i
BB,W

t
RF ,W

i
BB}的复杂非线性
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DP-NN

DC-NN

(a) 

(b) 

DC-NN DP-NN

图 5.4 双时间尺度网络结构：(a)长时间尺度网络；(b)短时间尺度网络。

函数。约束(5.7b)-(5.7c)和(5.7d)-(5.7e)分别表示针对模拟导频和模拟预编码矩阵的恒模约

束。约束(5.7f)-(5.7g)和(5.7h)分别表示针对数字导频和数字预编码矩阵的功率约束。为表

述清楚起见，后续章节略去脚标t和i。

5.3 混混混合合合预预预编编编码码码端端端到到到端端端深深深度度度学学学习习习网网网络络络架架架构构构

本章节提出基于端到端深度学习的联合训练框架，如图5.2所示。基于该框架，设计了

双时间尺度网络结构，用于求解问题(5.7)。该结构由长时间尺度网络和短时间尺度网络组

成。

5.3.1 端端端到到到端端端深深深度度度学学学习习习框框框架架架

旨在提出一个基于深度学习的框架，以提供较低的误码率性能，同时具有较短的导频

序列L和较少的信道反馈比特数B。具体来说，DNN被用于模拟频分双工毫米波MIMO系

统，包含如下几个阶段：导频训练，信道估计，信道反馈，混合预编码和数据传输。将

在章节5.3.2，章节5.3.3和章节5.3.4中分别描述如何在长时间尺度网络中联合训练导频矩

阵{X̃,W̃RF , F̃RF}，信道反馈网络F(·)和混合预编码网络G(·)。图5.4(a)描述了本章提出的

深度学习框架的流程，包含了上述过程，其中混合预编码网络的具体架构和数据传输的

具体过程请见图5.5。如图5.4(a)所示，接收端网络的输入时接收到的导频信号Ỹ，输出

是信道反馈矢量q。在发送端，训练导频矩阵{X̃,W̃RF , F̃RF}，网络的输入是反馈比特q，

输出是混合预编码矩阵{FRF ,FBB,WRF ,WBB}。对比图5.2所示的传统通信系统，可以
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看出每一个模块都被一个DNN替代。这些网络可以进行端到端联合训练，将比特交叉熵

（Bit-wise Cross Entropy，BCE）作为损失函数，具体请见章节5.3.4。

为进一步降低通信传输开销，以及由于传输时延导致的信道失配误差，提出了由长时

间尺度网络和短时间尺度网络组成的双时间尺度网络。具体而言，长时间尺度网络直接采

用图5.4(a)的DNN框架，且长时间尺度网络在每帧的最后一个时隙运行一次。图5.4(b)所示

的短时间尺度网络是基于图5.4(a)修改的，且在每个时隙运行一次。具体而言，短时间尺

度训练导频矩阵X̃eq，信道反馈网络Feq(·)，数字预编码网络Geq(·)是联合设计的，具体请

分别见章节5.3.2，章节5.3.3，和章节5.3.4的短时间尺度网络部分。如图5.4(b)所示，在接

收端的DNN输入是接收到的导频信号Ỹeq，输出是低维等效信道对应的反馈矢量qeq。在发

送端，训练导频矩阵X̃eq，DNN的输入是低维等效信道对应的反馈矢量qeq，输出是数字预

编码矩阵{FBB,WBB}。该系统的通信过程总结在章节5.3.5中。接下来详细描述图5.4中每

个模块的细节。

5.3.2 导导导频频频设设设计计计和和和信信信道道道估估估计计计

在导频训练阶段，接收端需要在每帧的前Ts − 1个时隙估计Heq，在每帧的最后一个时

隙估计H。

5.3.2.1 基基基于于于长长长时时时间间间尺尺尺度度度网网网络络络的的的导导导频频频设设设计计计

为了估计H，发送端发送数字导频矩阵X̃ ∈ CNRF
t ×L，以及模拟预编码矩阵（在信道

估计阶段称为模拟导频矩阵）F̃RF ∈ CNt×NRF
t ，其中L表示导频长度。接着，收到的导频

矩阵经过模拟接收矩阵W̃RF ∈ CNr×NRF
r ，表示为

Ỹ = W̃H
RFHF̃RF X̃+ Ñ, (5.8)

其中Ñ = W̃H
RFN，N ∈ CNr×L表示AWGN矩阵。

为建模导频训练过程，设计适应当前信道统计特性的导频矩阵，以更高效准确地估

计H，将网络的输入和输出分别设为H和Ỹ，同时将导频矩阵{X̃, F̃RF ,W̃RF}设为DNN的

训练参数。相比传统方法采用高斯导频X̃，或者选取DFT矩阵的列组成{F̃RF ,W̃RF} [158]，

训练得到的导频{X̃, F̃RF ,W̃RF}可以更高效准确地估计信道，因为经过DNN训练得到的导

频矩阵更适应当前的信道统计特性。为确保模拟导频矩阵F̃RF和W̃RF 满足恒模约束，除了

将对应的矩阵元素设为训练参数，在DNN训练完成后令其除以自身的模值，即
[F̃RF ]ij

|[F̃RF ]ij|
。
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此外，为保证导频矩阵X̃满足功率约束(5.7f)，通过放缩X̃使得∥x̃l∥2 = P, ∀l，其中x̃l (X̃的

第l列)表示第l次传输的导频。

注意到可以改变F̃RF和W̃RF用于L次不同的导频传输，信道估计过程可以表示为

ỹl = W̃H
RF,lHF̃RF,lx̃l + ñl, (5.9)

其中F̃RF,l ∈ CNt×NRF
t 和W̃RF,l ∈ CNr×NRF

r , l = 1, 2, · · · , L,分别表示导频训练阶段第l次导频

传输的发端和收端模拟预编码矩阵。此外，x̃l和ỹl分别表示发送导频矩阵X̃的第l列和接收

导频矩阵Ỹ的第l列。这里F̃RF,l和W̃RF,l被设为DNN的训练参数。因此，每次导频传输的发

送和接收端模拟预编码矩阵不同。这可以激活多个毫米波MIMO信道的不同角度模式，从

而实现更好的系统性能。

5.3.2.2 基基基于于于短短短时时时间间间尺尺尺度度度网网网络络络的的的导导导频频频设设设计计计

为了估计Heq，发送端发送导频矩阵X̃eq ∈ CNRF
t ×L. 接收端收到对应的导频信号矩阵

为

Ỹeq = HeqX̃eq + Ñeq, (5.10)

其中Heq = WH
RFHFRF，Ñeq = WH

RFN，以及N ∈ CNr×L为高斯噪声矩阵。

为了建模导频训练过程，设计适应当前信道统计特性的导频信号矩阵，以更高效准

确地估计Heq，将网络的输入和输出分别设为Heq和Ỹeq，训练参数为X̃eq。在信道估计阶

段，和长时间尺度网络不同，短时间尺度网络的模拟预编码矩阵FRF和WRF不是通过训练

得到，而是直接采用上一帧在数据传输阶段使用的FRF和WRF。即短时间尺度网络估计的

是Heq，而FRF和WRF为低维等效信道Heq的一部分，该部分内容会在章节5.3.4详细阐述。

类似于长时间尺度网络，通过缩放X̃eq 满足功率约束。

不同于传统的信道估计方案，本章提出的方案中，接收端不需要知道发送端传输的原

始导频矩阵{X̃, X̃eq, F̃RF ,W̃RF}。这是因为导频矩阵被设成网络的训练参数，以适配当前

信道的统计特性。由于提出的网络架构可以从接收到的导频信号矩阵{Ỹ, Ỹeq}中提取有用

信息，接收端可以仅通过网络提取{Ỹ, Ỹeq}中的信息，来估计信道矩阵{H,Heq}。

5.3.3 信信信道道道反反反馈馈馈

在每帧的前Ts − 1个时隙，接收端反馈Heq。在每帧的最后一个时隙，接收端反馈H。
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5.3.3.1 基基基于于于长长长时时时间间间尺尺尺度度度网网网络络络的的的信信信道道道反反反馈馈馈

在每帧的最后一个时隙，接收端根据收到的Ỹ估计H，并从中提取有用信息，将其压

缩量化为B比特反馈给发送端。该过程可用一个R层的FNN实现，即信道反馈矢量可表示

为

q = sgn
(
WRσR−1

(
· · · σ1

(
W1ȳ + b1

)
· · ·

)
+ bR

)
. (5.11)

其中q ∈ {±1}B, ỹ , Vec(Ỹ)表示将矩阵Ỹ矢量化。网络的输入为矢量ỹ实部、虚部分开的

表示，即ȳ , [ℜ(ỹT ),ℑ(ỹT )]T。{Wr,br}Rr=1表示网络的训练参数，σr表示第r层的激活函

数。符号函数sgn(·)为最后一层的激活函数，用于产生信道反馈矢量q。最后一层为二值

层，即q的每个元素取值为0或1。

5.3.3.2 基基基于于于短短短时时时间间间尺尺尺度度度网网网络络络的的的信信信道道道反反反馈馈馈

关于Heq的信道反馈流程可以类似设计。在每帧的前Ts − 1个时隙，接收端根据收到

的Ỹeq估计Heq，并从中提取有用信息，将其压缩量化为Beq比特反馈给发送端。该过程可

用一个Req层的FNN实现，即信道反馈矢量可表示为

qeq = sgn
(
WReqσReq−1

(
· · · σ1

(
W1ȳeq + b1

)
· · ·

)
+ bReq

)
, (5.12)

其中ỹeq , Vec(Ỹeq)表示矩阵Ỹeq的矢量化结果，网络的输入为矢量ỹeq实部、虚部分开的

表示，即ȳeq , [ℜ(ỹT
eq),ℑ(ỹT

eq)]
T。{Wr,br}Req

r=1 表示网络的训练参数。符号函数sgn(·)为最

后一层的激活函数，用于产生信道反馈矢量qeq ∈ {±1}Beq（qeq的每个元素取值都为0或1）。

注意到qeq的维度要远小于q的维度，即Beq < B，因为Heq的维度远小于H的维度。因此，

可设计层数和参数量更少的FNN来输出信道反馈矢量qeq。

5.3.4 混混混合合合预预预编编编码码码设设设计计计

在每一帧的前Ts − 1个时隙，根据qeq，使用短时间尺度网络来更新数字预编码矩

阵{FBB,WBB}。在每帧的最后一个时隙，根据q，使用长时间尺度网络来更新数字和模拟

预编码矩阵{FRF ,FBB,WRF ,WBB}。这里假定收发端之间信道反馈矢量qeq和q的传输是

无误的。

5.3.4.1 基基基于于于长长长时时时间间间尺尺尺度度度网网网络络络的的的收收收发发发端端端混混混合合合预预预编编编码码码设设设计计计

在每帧的最后一个时隙，发送端收到q用于恢复Ĥ。随后，发送端根据恢复出的Ĥ，

用DNN设计混合预编码矩阵。如图5.5所示，该混合预编码网络包含5个子网络，发送
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AP-NN DP-NN

AC-NN DC-NN

M

图 5.5 用于设计混合预编码的网络架构及数据传输阶段的信号流程图

端模拟预编码网络（Analog Precoder-Neural Network, AP-NN），发送端数字预编码网络

（Digital Precoder-Neural Network, DP-NN），接收端模拟预编码网络（Analog Combiner-

Neural Network, AC-NN），接收端数字预编码网络（Digital Combiner-Neural Network, DC-

NN），以及解调网络（Demodulator-Neural Network, DE-NN）。具体而言，先将恢复出

的Ĥ的实部、虚部分开存储，转换成为一个2NtNr × 1维的实数矩阵。将其输入AP-

NN和AC-NN，分别输出发送端和接收端模拟预编码器的相位φF ∈ RNtNRF
t ×1和φW ∈

RNrNRF
r ×1，可得到满足恒模约束的矢量

f̄RF =
1√
Nt

ejφF , w̄RF =
1√
Nr

ejφW . (5.13)

随后，模拟预编码矩阵FRF和WRF 可以写成

FRF = Jv→m(f̄RF ), WRF = Jv→m(w̄RF ), (5.14)

其中Jv→m表示将矢量转换为矩阵的操作。Ĥeq可根据估计出的Ĥ和{FRF ,WRF}计算得到

Ĥeq = WH
RF ĤFRF . (5.15)

类似地，将等效信道矩阵Ĥeq ∈ CNRF
r ×NRF

t 的实部、虚部分别进行存储，并将其转换成一

个维度为2NRF
t NRF

r × 1的实数矩阵，输入DP-NN和DC-NN，分别输出发送端和接收端的

数字预编码矩阵{w̄BB,re, w̄BB,im}和{f̄BB,re, f̄BB,im}（实部、虚部分开存储）。数字预编码矩

阵可以表示为

WBB = Jv→m(w̄BB,re + jw̄BB,im),

F̄BB = Jv→m(f̄BB,re + j f̄BB,im).
(5.16)

115



浙江大学博士学位论文 5 基于双时间尺度端到端学习的信道获取和混合预编码设计

将(5.16)中的F̄BB和(5.14)中的FRF经过下述功率归一化，可得到使功率约束(5.7h)满足的数

字预编码矩阵

FBB =

√
PT

∥FRF F̄BB∥
F̄BB. (5.17)

5.3.4.2 基基基于于于短短短时时时间间间尺尺尺度度度网网网络络络的的的收收收发发发端端端数数数字字字预预预编编编码码码设设设计计计

在每帧的前Ts − 1个时隙，发送端收到信道反馈矢量qeq，用于恢复Ĥeq。随后，根据

恢复出的Ĥeq，发送端使用一个DNN设计{FBB,WBB}，此时{FRF ,WRF}固定不变，即采

用上一帧最后一个时隙，长时间尺度网络计算得到的{FRF ,WRF}。如图5.5所示，短时间

尺度网络包含DP-NN和CP-NN，结合(5.16)-(5.17)，可分别用于产生FBB和WBB。

5.3.4.3 信信信号号号流流流程程程图图图

离线训练的目的是根据输入的训练样本{H,n,Sb}和标签Sb，训练DNN的参数Θ。信

道和噪声一般服从某一分布，根据该分布产生信道和噪声样本，用于网络训练。

信号流如图5.5所示，整个过程模拟了发送信号Sb经过发送端混合预编码{FRF ,FBB}、

信道衰落H、噪声n、接收端混合预编码{WRF ,WBB}，接收端恢复出该信号Ŝb的过程。其

中混合预编码矩阵{FRF ,FBB,WRF ,WBB}是根据步(5.13)-(5.17)产生的。信号模型(5.3)的

执行是通过将训练样本{H,n,Sb}输入网络，产生混合预编码矩阵，最终得到接收信号r。

将接收信号r的实部、虚部分开，转换为一个实值矢量，输入解调网络，产生恢复信号Ŝb。

通过最小化Sb和Ŝb的BCE，网络的训练参数Θ用SGD进行迭代更新。在预测阶段，信号流

中的各模块采用DNN输出的混合预编码矩阵。

5.3.4.4 损损损失失失函函函数数数和和和误误误码码码率率率

使用BCE作为DNN训练阶段的损失函数：

L(Θ) = − 1

|B|
∑
Sb∈B

Ns∑
i=1

log2 M∑
j=1

(
[Sb]i,j ln([Ŝb(Θ)]i,j) + (1− [Sb]i,j) ln(1− [Ŝb(Θ)]i,j)

)
, (5.18)

其中B表示训练数据集，Sb表示传输符号矩阵，由维度为Ns × log2M的0 − 1二元比特组

成。 [Ŝb(Θ)]i,j ∈ [0, 1]代表恢复出的符号矩阵，表示对应每个元素传输的比特为1的概率。

由于Ŝb(Θ)]是网络的输出，可以表示为网络的训练参数Θ的函数。注意到最大化BCE可等

价于最大化可达通信速率，同时可以训练得到标准的比特解码器 [220]。
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回顾(5.7)中的优化问题，训练集的误码率可以表示为:

Pe(Θ) , Pe(FRF ,FBB,WRF ,WBB) =

∑
Sb∈B

Ns∑
i=1

log2 M∑
j=1

∣∣[Sb]i,j − [Ŝb,1hot(Θ)]i,j
∣∣

|B|Ns log2 M
, (5.19)

其中当[Ŝb(Θ)]i,j < 0.5时，[Ŝb,1hot(Θ)]i,j = 0，否则[Ŝb,1hot(Θ)]i,j = 1。

5.3.4.5 深深深度度度神神神经经经网网网络络络的的的部部部署署署

提出的混合预编码网络包含四个子网络：AP-NN、DP-NN、AC-NN和DC-NN，四个

网络进行联合训练。对于这四个子网络有两种不同的部署方式：（1）四个子网络都部署在

发送端；（2）AP-NN和DP-NN部署在发送端，而AC-NN和DC-NN部署在接收端。如果采

用第一种部署方式，发送端需要使用四个子网络，设计四个发送端和接收端的混合预编

码矩阵。随后，发送端需要将接收端的两个混合预编码矩阵传输到接收端。如果采用第二

种部署方式，发送端预编码矩阵通过AP-NN和DP-NN在发送端设计，接收端预编码矩阵通

过AC-NN和DC-NN在接收端设计。第一种方式不需要接收端有高效的计算资源，而第二

种方式不需要发送端反馈设计好的接收端预编码矩阵到接收端。

5.3.5 双双双时时时间间间尺尺尺度度度通通通信信信过过过程程程

图5.6描述了基于双时间尺度混合预编码的FDD毫米波MIMO系统的通信流程。在每

帧的前Ts − 1个时隙，发送端发送导频信号X̃eq，接收端根据接收到的Ỹeq估计Heq，进

行压缩量化得到qeq，并将其反馈至发送端。接着，发送端根据qeq恢复出Ĥeq并设计数

字预编码矩阵{FBB,WBB}，同时保持模拟预编码矩阵{FRF ,WRF}不变。最后，按照

如图5.5所示的信号流传输数据。在每帧的最后一个时隙，发送端首先发送数字导频

和模拟导频{X̃, F̃RF ,W̃RF} 至接收端，接收端根据收到的X̃恢复出H，进行压缩量化得

到q，并将其反馈至发送端。随后，发送端根据q恢复出Ĥ，输入DNN得到混合预编码矩

阵{FBB,FRF ,WBB,WRF}。最后，传输实际要发送的数据s。由于Heq的维度远小于H，

qeq的维度远小于q的维度。

上述提出的工作在FDD系统中的双时间尺度网络可经过如下修改直接拓展到TDD系

统：（1）移除信道反馈模块；（2）修改导频训练阶段，让接收端发送导频。在TDD系统

中，上行信道和下行信道满足互易性。为获取用于设计混合预编码的下行信道矩阵，发送

端首先根据接收端发送的导频估计上行信道。随后，下行信道矩阵可根据上下行信道的互

易性获得。因此，TDD系统不需要信道反馈。
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图 5.6 大规模MIMO混合预编码系统的收发端通信过程

5.4 端端端到到到端端端深深深度度度学学学习习习网网网络络络结结结构构构和和和系系系统统统部部部署署署

本章节描述了双时间尺度网络的结构、训练方法和系统部署，以及模拟预编码矩阵的

优化方法。

5.4.1 双双双时时时间间间尺尺尺度度度网网网络络络结结结构构构

为了使网络结构具有一般性和普适性，本章采用具有全连接结构的DNN，且网

络最后一层采用Sigmoid函数作为激活函数，其他层采用ReLU 函数作为激活函数。

本章主要提出双时间尺度深度学习框架，网络可以替换成其他具有更复杂结构

和激活函数的网络。具体而言，一个4 层的DNN被用于信道估计，每层的神经元数

目[l1, l2, l3, l4] = [NrL, 256, 128, NrNt]。信道量化和恢复模块，分别采用一个3 层的网

络[l1, l2, l3] = [NrNt, 128, B]和一个4层的网络[l1, l2, l3, l4] = [B, 256, 128, NrNt]。对于发送

端和接收端模拟预编码网络，AC-NN采用[l1, l2, l3, l4] = [NrNt, 256, 128, NrN
RF
r ]，AP-

NN采用[l1, l2, l3, l4] = [NrNt, 256, 128, NtN
RF
t ]。因为数字预编码矩阵的维度远小于模拟

预编码矩阵的维度，采用神经元数目更少的4层神经网络，其中DC-NN采用[l1, l2, l3, l4] =

[NRF
r NRF

t , 64, 32, NRF
r Ns]，DP-NN采用[l1, l2, l3, l4] = [NRF

r NRF
t , 64, 32, NRF

t Ns]。此外，DE-
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图 5.7 大小为D = 3的高维原始信道矩阵缓存滑动窗

NN采用4层网络结构，其中[l1, l2, l3, l4] = [2Ns,

64, 32, Ns log2M ]。另外，采用批归一化技术和残差网络ResNet中的残差块解决梯度爆炸和

梯度消失问题，从而提升系统性能。

5.4.2 模模模拟拟拟预预预编编编码码码矩矩矩阵阵阵的的的优优优化化化

注意到长时间尺度变量（模拟预编码矩阵FRF和WRF）根据当前的CSI统计特性进行

设计。因此，FRF和WRF的优化需根据一定数量的样本H。然而，每帧只能获取一个样

本H。为解决该矛盾，设计了滑动平均的方式，以充分利用样本H [110]，即对DNN当前帧

的输出和前一帧的模拟编码器相位做加权平均

φt+1
F = (1− γt)φ

t
F + γtφ̄

t
F , φt+1

W = (1− γt)φ
t
W + γtφ̄

t
W (5.20)

其中φt
F和φ̄t

F分别表示当前t时刻的发送端模拟编码器相位和上一帧AP-NN的输出，

φt
W和φ̄t

W分别表示当前t时刻的接收端模拟编码器相位和上一帧AC-NN的输出，{γt, t =

1, 2, · · · , Tf}为用于滑动平均的步长序列，需满足以下条件 [110]: lim
t→∞

γt = 0,
∑

t γt =∞, and∑
t(γt)

2 <∞。

此外，为了使FRF和WRF更好地适配CSI统计特性并充分利用样本H，设计了缓存容

量为D的滑动窗D，存储之前若干帧恢复出来的高维原始信道样本Ĥ，如图5.7所示。由此，

在第t帧AC-NN和AP-NN的输入，为从第t−D + 1帧到当前第t帧所有恢复出的高维原始信

道样本H，即
[
Ĥt−D+1, Ĥt−D+2, · · · , Ĥt

]
。

5.4.3 训训训练练练方方方法法法

5.4.3.1 带带带有有有离离离散散散输输输出出出层层层的的的网网网络络络训训训练练练

由于DNN的最后一层采用sgn(·)作为激活函数，输出为0或1，导数几乎处处为0，在

原点不可导。因此，不能用传统的反向传播算法训练该DNN。本章设计一种新颖的
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的训练方式，核心思想是在梯度反向传播的过程中，用光滑且处处可导的函数来替

代sgn(·)，这里采用Sigmoid-Adjusted ST函数2sigm(x) − 1来逼近sgn(x)作为激活函数，其

中sigm(x) = 1/(1 + exp(−x))为Sigmoid函数。为使训练过程更稳定，采用逐步逼近的方

法 [265]，即随着训练过程的进行，逐渐增加替代函数的斜率，使其逐步逼近符号函数。这

样做的好处在于，一开始该DNN的训练过程就和一般DNN一样，比较容易快速地达到一

定效果，随后再增加替代函数的斜率，可避免训练过程的数值不稳定，使训练收敛得更快

更稳定。本章采用的替代函数为

2sigm(α(i)x)− 1 =
2

(1 + exp(−α(i)x))
− 1, (5.21)

其中α(i)为第i个训练周期的参数，需满足条件：α(i) ≥ α(i−1)。

5.4.3.2 双双双时时时间间间尺尺尺度度度网网网络络络的的的训训训练练练和和和预预预测测测过过过程程程

网络采用双时间尺度的训练方案，即长时间尺度网络和短时间尺度网络交替迭代

地训练。具体而言，在每一帧的前Ts − 1个时隙，训练短时间尺度网络，输入为训练样

本{H,FRF ,WRF ,n,Sb}，其中{FRF ,WRF}根据长时间尺度网络及其对应输入H计算得

到。在每帧的最后一个时隙，训练长时间尺度网络，输入为{H,n,Sb}。即长时间尺度网

络在每帧训练一次，短时间尺度网络每一时隙训练一次，两者交替训练直至收敛。在

预测阶段同理，每帧的前Ts − 1个时隙，发送导频X̃eq，短时间尺度网络根据公式(5.16)-

(5.17)，输出{FBB,WBB}。在每帧的最后一个时隙，发送导频X̃，长时间尺度网络根据公

式(5.13)-(5.17)和(5.20)，输出数字和模拟预编码矩阵{FRF ,FBB,WRF ,WBB}。

5.5 性性性能能能分分分析析析和和和系系系统统统扩扩扩展展展

本章节提出提升网络泛化性能的方法，并分析了不同方案的通信传输开销。此外，将

该单载波双时间尺度混合预编码系统拓展到了多载波OFDM系统。

5.5.1 网网网络络络的的的泛泛泛化化化能能能力力力

DNN的泛化能力可以分为两类。第一类，参数的改变仅导致网络输入统计特性的改

变，比如信道参数Ncl、信噪比、噪声方差σ2
n 等。对于这类参数，网络泛化能力的提升可

以通过在训练数据集中加入不同参数的样本。以信噪比为例，网络的训练数据集应包含多

组不同信噪比的样本。第二类，参数的改变会改变网络某些层的输入和输出维度，比如信
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道反馈比特数B，导频长度L，天线数(Nt, Nr)和射频链路数(NRF
t , NRF

r )。训练一个适配

不同上述参数的网络具有一定的挑战性。接下来，阐述如何提升网络针对第二种参数的泛

化能力。

5.5.1.1 针针针对对对不不不同同同信信信道道道反反反馈馈馈比比比特特特数数数B的的的泛泛泛化化化能能能力力力

为了训练一个可以工作在不同信道反馈比特数B的具有较强泛化能力的网络 [219]，提

出一种新颖的两步骤训练方式。第一步，训练一个修改版本的网络，该网络中信道反馈

网络的输出q并不是二值的，而是经过P个神经元经过Tanh激活函数产生的−1到1范围内的

实数。该修改过的网络用于获得训练导频和信道估计网络。完成该网络的训练之后，得

到Tanh激活函数输出的经验概率分布函数（Probability Distribution Function, PDF），接着基

于Lloyd-Max算法，根据不同量化比特数Q设计最优标量量化器。第二步，固定接收端网

络的训练参数，训练发送端混合预编码网络的参数。针对不同的反馈比特数B，对P个神

经元的输出值采用不同的量化精度。具体而言，发送端收到接收端反馈的Q比特量化的P

个信号，发送端的网络将这些经过量化的信号映射成混合预编码矩阵。总的信道反馈比特

数B = P × Q，因此通过改变每个信号的量化精度Q，就可以实现将一个训练好的网络泛

化到不同的信道反馈比特数B。

5.5.1.2 针针针对对对不不不同同同导导导频频频长长长度度度L的的的泛泛泛化化化能能能力力力

训练在较大的参数L0下的网络，可以直接泛化到具有更小参数L1的场景。以短时间尺

度网络为例，接收导频信号矩阵Ỹeq ∈ CNRF
r ×L0的最后L0−L1列被设为0，或者等价地，发

送导频矩阵X̃eq ∈ CNRF
t ×L0的最后L0−L1列，以及噪声矩阵Ñeq ∈ CNRF

r ×L0的最后L0−L1列

被设为0： [
Ỹ

′
eq,0

]
= Heq

[
X̃

′
eq,0

]
+
[
Ñ

′
eq,0

]
, (5.22)

其中X̃
′
eq ∈ CNRF

t ×L1，Ỹ
′
eq ∈ CNRF

r ×L1，和Ñ
′
eq ∈ CNRF

r ×L1。长时间尺度网络对参数L的泛化

能力可以类似分析。

5.5.1.3 针针针对对对不不不同同同射射射频频频链链链路路路数数数NRF
t 和和和NRF

r 的的的泛泛泛化化化能能能力力力

根据系统参数(NRF
t0

, NRF
r0

)训练的网络可直接用于具有更小系统参数的场景(NRF
t1

, NRF
r1

)，

而不需要重新训练一个网络。在导频训练阶段，为了确保具有更小系统参数的场景

的网络输入，即H
′
eq ∈ CNRF

r1
×NRF

t1 ，和已在较大系统参数下训练好的网络是一样的，
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即Heq ∈ CNRF
r0

×NRF
t0 ，采用填零的方法在H

′
eq加上NRF

t0
−NRF

t1
全零列和NRF

r0
−NRF

r1
全零行： Ỹ

′
eq

0

 =

 H
′
eq 0

0 0

 X̃
′
eq

0

+

 Ñ
′
eq

0

 , (5.23)

其中Ỹ
′
eq ∈ CNRF

r1
×L表示接收到的导频信号矩阵，Ñ

′
eq ∈ CNRF

r1
×L表示噪声矩阵，X̃

′
eq ∈

CNRF
t1

×L表示从具有更大系统参数的网络(NRF
t0

, NRF
r0

)发送的导频矩阵。注意到只有训练导

频矩阵的前NRF
t1
行，即X̃

′
eq实际被用于更小的系统(NRF

t1
, NRF

r1
)。

此外，采用针对混合预编码矩阵的填零。对于模拟预编码矩阵FRF ∈ CNt×NRF
t ，将其

最后NRF
t0
− NRF

t1
列设为0，即[F

′
RF ,0]，其中F

′
RF表示具有较大参数(NRF

t0
, NRF

r0
)系统的AP-

NN输出的模拟预编码矩阵的前NRF
t1
列。其他预编码矩阵可以类似处理。关于长时间尺度

网络针对系统参数Nt和Nr的泛化性可以类似分析。

5.5.2 通通通信信信传传传输输输开开开销销销

本章节分析提出的基于双时间尺度网络混合预编码通信系统和其他相应系统的通信传

输开销，即信道反馈开销。考虑一个包含Tf个帧的超帧，每一个帧包含Ts个时隙，分析结

果如下所示。

• 传统单时间尺度系统：令Bc表示信道矩阵H ∈ CNr×Nt的每个元素量化的比特数，因

此一个超帧的传输开销为Qcs = TfTsBcNrNt比特。

• 传统双时间尺度系统：在每帧的前Ts−1个时隙，接收端反馈低维等效信道矩阵Heq ∈

CNRF
r ×NRF

t 的量化比特。在每帧的最后一个时隙，接收端反馈高维原始信道矩阵H的

量化比特。因此，一个超帧的传输开销为Qct = TfBc

(
(Ts − 1)NRF

r NRF
t + NrNt

)
比

特。

• 单时间尺度端到端深度学习系统：该系统在每个时隙采用长时间尺度网络更新收发

端数字和模拟预编码矩阵。因此，每个时隙的传输开销为矢量q的维度，即B，其

中B ≪ BcNrNt，一个超帧的传输开销为Qs = TfTsB比特。

• 双时间尺度端到端深度学习系统：令Bt表示矢量qeq的维度，有Bt < B。因此，该系

统在一个超帧的传输开销为Qt = Tf

(
(Ts − 1)Bt +B

)
比特。

根据上述结果，可以看出相比其他通信系统，本章提出的基于端到端深度学习的双时

间尺度混合预编码通信系统显著降低了通信传输开销。
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5.5.3 扩扩扩展展展到到到OFDM系系系统统统

本章节介绍如何将提出的单载波双时间尺度网络混合预编码毫米波通信系统，拓展到

多载波OFDM系统。主要需要考虑如下几点 [113]：

• 在OFDM系统中，收发端数字预编码矩阵可以针对每个子载波独立设计，但不同的

子载波需要共享相同的收发端模拟预编码矩阵。

• 为保证可扩展性和泛化性，DNN的结构需要和单载波系统保持一致，即每层的神经

元数和层数需要一致。

• 由于OFDM系统中子载波的数目通常很大，设计的系统期望网络训练和网络预测的

时间不会随着子载波数的增加而增加1。

信号传输模型和子载波相关，检测到的第k个子载波上对应的信号为

r[k] = WH
BB[k]W

H
RFH[k]FRFFBB[k]s+WH

BB[k]W
H
RFn, (5.24)

其中k ∈ K , {1, 2, · · · , K}表示OFDM系统的子载波。

5.5.3.1 基基基于于于长长长时时时间间间尺尺尺度度度网网网络络络的的的导导导频频频训训训练练练和和和信信信道道道反反反馈馈馈

为估计H[k]，发送端发送导频信号矩阵X̃[k] ∈ CNRF
t ×L，经过发送端模拟预编码矩

阵F̃RF ∈ CNt×NRF
t 的处理。随后，接收到的信号经过W̃RF ∈ CNr×NRF

r 的处理得到

Ỹ[k] = W̃H
RFH[k]F̃RF X̃[k] + Ñ[k], (5.25)

其中Ñ[k] = W̃H
RFN[k]，N[k] ∈ CNr×L表示AWGN矩阵。为了建模导频训练过程并得到

用于估计H[k]的最优导频, 该子网络的输入和输出分别为H[k]和Ỹ[k]，网络训练参数

为{X̃[k], F̃RF ,W̃RF}。

接收端根据收到的Ỹ[k]估计H[k]。随后，接收端提取有用信息并将其压缩量化

为B[k]比特，反馈至发送端。该过程可用一个R层的FNN实现，信道反馈矢量可表示为

q[k] = sgn
(
WRσR−1

(
· · · σ1

(
W1ȳ[k] + b1

)
· · ·

)
+ bR

)
, (5.26)

其中q[k] ∈ {±1}B[k], ỹ[k] , Vec(Ỹ[k])表示矩阵Ỹ[k]的矢量化，网络的输入是ỹ[k]的实部和

虚部分开表示的矢量，即ȳ[k] , [ℜ(ỹ[k]T ),ℑ(ỹ[k]T )]T。
1由于OFDM系统中子载波的数目通常很大，如果网络训练和网络预测的时间会随着子载波数的增加而增加，则会大

大影响系统的运行效率，导致较高的系统时延。
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5.5.3.2 基基基于于于短短短时时时间间间尺尺尺度度度网网网络络络的的的导导导频频频训训训练练练和和和信信信道道道反反反馈馈馈

为估计Heq[k]，发送端发送导频信号矩阵X̃eq[k] ∈ CNRF
t ×L，接收端收到的导频信号矩

阵

Ỹeq[k] = Heq[k]X̃eq[k] + Ñeq[k], (5.27)

其中Heq[k] = WH
RFH[k]FRF , Ñeq[k] = WH

RFN[k]，N[k] ∈ CNr×L表示AWGN矩阵。为了建

模用于估计Heq[k]的导频训练过程，该子网络的输入和输出分别为Heq[k]和Ỹeq[k]，网络训

练参数为X̃eq[k]。

接收端根据接收到的Ỹeq[k]估计Heq[k]。随后，接收端从中提取有用的信息并将其压

缩量化成Beq[k]比特，反馈至发送端。该过程可用一个Req层的FNN实现，接收端的信道反

馈矢量可表示为

qeq[k] = sgn
(
WReqσReq−1

(
· · · σ1

(
W1ȳeq[k] + b1

)
· · ·

)
+ bReq

)
, (5.28)

其中qeq[k] ∈ {±1}Beq [k]， ỹeq[k] , Vec(Ỹeq[k])表示矩阵Ỹeq[k]的矢量化，网络的输入

是ỹeq[k]的实部和虚部分开表示的矢量，即ȳeq[k] , [ℜ(ỹT
eq[k]),ℑ(ỹT

eq[k])]
T。

5.5.3.3 基基基于于于长长长时时时间间间尺尺尺度度度网网网络络络的的的混混混合合合预预预编编编码码码设设设计计计

发送端收到信道反馈矢量q[k]用于恢复Ĥ[k]。接着，发送端采用一个DNN，根据恢

复的Ĥ[k]设计混合预编码矩阵。注意到模拟预编码矩阵{FRF ,WRF}由不同子载波共享，

输入Ḣ到子网络AP-NN和AC-NN，分别输出φF ∈ RNtNRF
t ×1和φW ∈ RNrNRF

r ×1。有两种关

于Ḣ的选择方法：（1）任意选择一个估计得到的某一个子载波的信道矩阵，比如第l个子载

波的信道矩阵Ĥ[l]；（2）所有子载波信道矩阵的平均，即
∑K

k=1 Ĥ[k]。得到φF和φW之后，

FRF和WRF根据公式(5.13)和(5.14)产生。随后，FRF，WRF和Ĥ[k]可以用于产生低维等效

信道矩阵

Ĥeq[k] = WH
RF Ĥ[k]FRF . (5.29)

随后，Ĥeq[k] ∈ CNRF
r ×NRF

t 输入子网络DP-NN和DC-NN，两个子网络分别输出{w̄BB,re[k],

w̄BB,im[k]}和{f̄BB,re[k], f̄BB,im[k]}。接着，WBB[k]和FBB[k]通过下式计算得到：

WBB[k] = Jv→m(w̄BB,re[k] + jw̄BB,im[k]),

F̄BB[k] = Jv→m(f̄BB,re[k] + j f̄BB,im[k]).
(5.30)

最后，F̄BB[k]通过功率归一化以满足功率约束。
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5.5.3.4 基基基于于于短短短时时时间间间尺尺尺度度度网网网络络络的的的数数数字字字预预预编编编码码码设设设计计计

发送端收到信道反馈矢量qeq[k]用于恢复Ĥeq[k]。随后，发送端采用一个DNN，根据恢

复的Ĥeq[k]设计数字预编码矩阵{FBB[k],WBB[k]}，而模拟预编码矩阵{FRF ,WRF}保持固

定不变。

5.5.3.5 训训训练练练过过过程程程

单载波系统中网络的训练样本为{H,n,Sb}，相应地，多载波系统中网络的训练样本

应修改为{Ḣ,H[k],n,Sb}。注意到导频训练子网络和信道反馈子网络的训练方法，与单

载波系统是相同的。接下来介绍如何训练长时间尺度混合预编码子网络，短时间尺度

数字预编码子网络的训练方法类似。将每个训练样本输入混合预编码子网络，Ḣ被用于

输入AP-NN和AC-NN子网络分别产生FRF和WRF。接着，FRF，WRF和H[k]被用于产生

第k个子载波的低维等效信道矩阵Heq[k]。将Heq[k]输入DP-NN和DC-NN子网络，分别产

生FBB[k]和WBB[k]。另一方面，H[k]输入信号流图作为衰落信道，该训练样本被用于模

拟第k个子载波上信号的传输。通过最小化Sb和Ŝb之间的BCE损失函数执行上述网络的端

到端训练过程。通过上述训练方式，可得到匹配所有子载波对应信道的模拟预编码矩

阵{FRF ,WRF}，以及针对每一个子载波的数字预编码矩阵{FBB[k],WBB[k]}。即可以直

接采用前述章节提出的单载波网络的结构，而不需要增加额外的模块。

5.6 仿仿仿真真真结结结果果果

本节通过仿真验证了基于DNN的端到端联合信道估计、信道反馈和混合预编码方案的

有效性。首先，说明了仿真参数设置、仿真的算法，研究了提出的网络在训练阶段的收敛

性能。随后，将该方案与基线算法进行系统的BER性能比较，并分析了网络的泛化能力。

5.6.1 仿仿仿真真真参参参数数数设设设置置置

系统的参数配置描述如下。设置发送端的发送天线数Nt = 64和射频链路数NRF
t = 8，

接收端的接收天线数Nr = 32和射频链路数NRF
r = 4，以及数据流数为Ns = 4。将训练数

据集的信噪比设为SNR= 10 dB，导频长度设为L = 28，信道反馈比特数设为B = 64。滑

动窗口的大小设为D = 3，一帧内包含的时隙数为Ts = 10。使用深度学习库“Pytorch”来

实现提出的端到端DNN架构。使用“Adam”优化器作为网络训练算法，批次大小为128，动

态学习率η 从10−2逐渐衰减到10−5。为了加快收敛速度，网络的每一层都采用批归一化
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和随机丢弃的技术进行处理。在训练阶段，缓慢地增加Sigmoid函数(5.21)的模拟退火参

数αi = 2 + 0.2i，其中i表示训练周期，每个训练周期包括200个训练样本批次。

本章采用广泛使用的窄带毫米波信道模型来产生信道样本 [109]，它由Ncl个簇和Nray条

传播路径组成，对应的信道矩阵可以表示为

H =

√
NtNr

NclNray

Ncl∑
i=1

Nray∑
l=1

αilar(ϕ
r
il)a

H
t (ϕ

t
il), (5.31)

其中αil ∼ CN (0, σ2
α)表示第i簇中第j条路径的复增益系数，服从均值为0，方差为σ2

α的复高

斯分布。ϕr
il和ϕt

il分别表示第i簇中第j条路径的AoA和AoD，ar(ϕ
r
il)和at(ϕ

t
il)分别表示接收

和发送的阵列响应矢量。对于一个包含N根天线、方位角为ϕ的均匀线性阵列，其信道响

应向量可以表示为

a(ϕ) =
1√
N

[
1, e−j2π d

λ
sin(ϕ), · · · , e−j2π d

λ
(N−1) sin(ϕ)

]T
, (5.32)

其中d和λ分别表示相邻天线之间的距离和载波波长。设簇的数目为Ncl = 3，每个簇中包含

的信道路径的数目为Nray = 4。复增益系数服从均值为0、方差为1的复高斯分布，即αil ∼

CN (0, 1)。AoA和AoD均服从[−π
2
, π
2
]之间的均匀分布，即ϕr

il ∼ U(−π
2
, π
2
)和ϕt

il ∼ U(−π
2
, π
2
)。

为使信道模型(5.31)更符合系统的实际情况，引入由信道时延τ和信道的最大多普勒频

移fd导致的信道失配exp(j2πfdτcos(ϕr
il))。因此，实际信道矩阵表示为

[112]

H =

√
NtNr

NclNray

Ncl∑
i=1

Nray∑
l=1

αilar(ϕ
r
il)a

H
t (ϕ

t
il)× exp(j2πfdτcos(ϕr

il)). (5.33)

其中信道时延τ与信道反馈比特数成正比 [112]，即
τt
τs

=
Qt

Qs

，其中τt和τs分别表示双时间尺

度算法和单时间尺度算法的信道时延。在仿真中设τs = 1 ms。

对于基线算法，考虑两种混合预编码算法：（1）文献[109]中提出的迭代优化算法

（Optimization Algorithm，OPT）；（2）文献[266]中提出的信道匹配算法（Channel Matching

Algorithm，CMA）。采用最优的Lloyd-Max算法对信道参数进行量化反馈，并采用OMP算

法 [157]对信道矩阵进行估计。具体而言，比较了以下算法的性能：

• T-DNN:提出的双时间尺度网络，包括长时间尺度网络和短时间尺度网络，并考虑了

由信道时延导致的信道失配。

• S-DNN:提出的单时间尺度网络，即仅使用长时间尺度网络在每个时隙同时更新模拟

和数字预编码矩阵。
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• OPT(CMA):完整的信道矩阵H在发送端是完美已知的，并使用OPT（或CMA）算法

来设计混合预编码矩阵。

• OPT(CMA)/Lloyd: 接收端对信道参数完美已知，信道参数包括：复增益系数的实部

和虚部{ℜ(αil),ℑ(αil),∀i, l}，AoA和AoD参数{ϕr
il, ϕ

t
il,∀i, l}。旨在通过一个B比特有

限容量反馈链路，传输由Lloyd-Max算法量化的信道参数，将这些参数无差错地传输

到发送端 [219]。值得注意的是，每个信道参数都被分配 B
4NclNray

个量化比特。通过采

用(5.31)中的信道模型，发送端可以重构信道矩阵Ĥ，随后采用OPT（或CMA）算法

进行混合预编码。

• OPT(CMA)/OMP: 接收端基于广泛使用的OMP算法在导频训练阶段估计信道矩阵，

随后在具有无限容量的链路上将估计的信道矩阵无差错地反馈给发送端。发送端根

据接该恢复出来的信道矩阵，使用OPT（CMA）算法设计混合预编码矩阵。

• OPT(CMA)/Delay: 考虑由信道时延导致的信道失配(5.33)场景下的OPT（CMA）方

案。

• OPT(CMA)/Lloyd/Delay:考虑由信道时延导致的信道失配(5.33)场景下的OPT（CMA）

/Lloyd方案。

• OPT(CMA)/OMP/Delay: 考虑由信道时延导致的信道失配(5.33)场景下的OPT（CMA）

/OMP方案。

5.6.2 网网网络络络的的的收收收敛敛敛性性性能能能

图5.8(a)展示了在不同学习率下的损失函数收敛曲线，即BCE的收敛性能。可以看到，

较小的学习率可以实现更好的性能，而较大的学习率具有更快的收敛速度。值得注意的

是，从10−2逐渐下降到10−5的动态学习率，收敛速度较快且实现了较好的性能。图5.8(b)展

示了不同训练批次大小下BCE损失函数的收敛性能。可以观察到，批次越大，则收敛性能

越稳定。

5.6.3 系系系统统统的的的BER性性性能能能

图5.9(a)描述了在不考虑实际信道失配的单时间尺度场景下，所提出的单时间尺度

网络（S-DNN）和基线算法在不同SNR下的BER性能。可以看到，所有算法实现的BER都

随着SNR的增加而有所下降。所提出的S-DNN实现的BER性能优于基线算法OPT/Lloyd、
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图 5.8 双时间尺度网络的收敛性能
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图 5.9 系统BER性能随SNR的变化

OPT/OMP、CMA/Lloyd和CMA/OMP，其性能差距随着SNR的增加而扩大。因此，可以得

出结论：提出的联合训练S-DNN架构显著优于信道估计、信道反馈和混合预编码等各系

统模块独立设计的传统方案。此外，由于OPT是一种可以保证找到局部最优解的迭代优

化算法，而CMA是一种启发式算法，因此OPT的性能比CMA更好但计算复杂度更高。此

外，S-DNN实现的BER性能可以逼近具有完美信道状态信息和无限反馈精度的OPT所实现

的BER性能下界。由此可见，S-DNN是一个可用于联合设计导频训练、信道估计、信道反

馈和混合预编码等不同系统模块的有效框架。

图5.9(b)描述了在考虑实际信道失配的场景下，所提出的双时间尺度网络（T-DNN）

和基线算法的BER性能。由图可见，当考虑由信道时延导致的实际信道失配时，T-DNN的
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图 5.10 经过LDPC编码的系统BER性能随SNR的变化
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图 5.11 系统BER性能随射频链路数NRF的变化

性能明显优于其他基线方案。这验证了T-DNN在降低信令传输开销以及信道状态信息失

配等方面的有效性。图5.10展示了所提出的S-DNN和T-DNN，以及基线方案在编码系统中

的BER性能，这里采用了低密度奇偶校验（Low-Density Parity-Check，LDPC）编码。与

图5.9所示的未编码系统的BER性能相比，在高SNR的场景下，使用LDPC编码显著降低

了BER，提升了系统性能。

图5.11(a)展示了单时间尺度场景下，所提出的S-DNN和基线算法实现的系统BER性

能随射频链路数NRF的变化。可以看到所有算法的BER 随NRF 的增加而下降。所提出

的S-DNN实现的性能显著优于OPT/Lloyd、OPT/OMP、CMA/Lloyd和CMA/OMP算法，并

且性能差距随着射频链路数目的增加而扩大。此外，S-DNN实现的BER性能逼近具有完
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图 5.12 系统BER性能随信道反馈比特数B的变化

美信息状态信息和无限反馈精度的OPT所实现的BER下界。图5.11(b)展示了在考虑实际信

道失配的场景下，所提出的T-DNN和基线算法实现的系统BER性能随NRF的变化。由图可

见，T-DNN实现了最优的BER性能，远超越其他基线算法，这进一步证明了T-DNN网络架

构的优越性。

图5.12(a)描述了单时间尺度场景下，所提出的S-DNN和基线算法实现的系统BER性能

随信道反馈比特数B的变化。由图可知，在信道反馈比特数B相同的情况下，S-DNN的性

能显著优于OPT/Lloyd和CMA/Lloyd，并且当B较小时，性能增益更为显著。这表明当反馈

比特数B有限时，例如B = 16，端到端网络联合设计方案S-DNN显著优于信道估计、信道

反馈和混合预编码分别单独设计的传统方案。值得注意的是，S-DNN在B = 40时实现的性

能逼近OPT/Lloyd在B = 64时的性能，这表明S-DNN可以显著降低信道反馈比特数。此外，

S-DNN可以超越在无限反馈精度下的CMA实现的性能，且S-DNN可以较少的信道反馈比

特数逼近OPT实现的BER性能下界。图5.12(b)描述了在考虑实际信道失配的场景下，所提

出的T-DNN和基线算法实现的系统BER性能随B的变化。在B相同的情况下，T-DNN性能

显著优于OPT/Lloyd/Delay和CMA/Lloyd/Delay的性能。此外，T-DNN在B = 12时，实现了

与OPT/Lloyd/Delay在B = 36时几乎相同的BER性能，这验证了所提出的T-DNN可以显著

降低信道反馈比特数，同时保持较好的系统性能。此外，当B > 28时，T-DNN超越了具有

无限反馈精度的OPT所实现的BER性能，这是因为T-DNN对由时延导致的信道失配具有更

强的鲁棒性。与S-DNN相比，T-DNN可以显著减少信道反馈比特数，因为接收端只需将低

维等效信道的状态信息Heq反馈给发送端。
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图 5.13 系统BER性能随导频长度L的变化

图5.13(a)展示了单时间尺度场景下，所提出的S-DNN和基线算法实现的系统BER性

能随导频长度L的变化。在L相同时，S-DNN的性能显著优于OPT/OMP和CMA/OMP，且

在L较小时性能增益更为明显。这表明当信道状态信息的观测样本有限时，例如L = 12，

端到端联合设计方案显著优于各模块分别单独设计。此外，S-DNN在L = 28时实现了

与OPT/OMP在L = 60时几乎相同的BER性能。这表明S-DNN在显著减少导频开销的情况

下仍然可以实现较好的性能。另外，S-DNN可以超越具有完美信道状态信息的CMA实现

的性能，并逼近具有完美信道状态信息的OPT实现的BER性能下界。图5.13(b)展示了在

考虑实际信道失配的场景下，所提出的T-DNN和基线算法实现的系统BER性能与导频长

度L的关系。在L相同时，T-DNN的性能显著优于OPT/OMP/Delay和CMA/OMP/Delay。此

外，T-DNN在L = 20时取得了与OPT/OMP/Delay在L = 60时几乎相同的性能，这表明所提

出的T-DNN在显著降低导频长度的情况下仍可以实现较好的性能。当L > 24时，T-DNN可

以超越在完美信道状态信息条件下的OPT/Delay，这验证了T-DNN在处理信道失配时的有

效性。

图5.14描述了双时间尺度架构下系统BER性能随时延τ的变化。随着τ的增加，传统的

单时间尺度预编码算法BER上升显著，S-DNN的BER性能也有一定上升。而T-DNN由于节

省了大量信道反馈比特，BER性能上升最为缓慢。尤其当τ > 3 ms时，T-DNN的性能超

越OPT/Delay。该结果验证了双时间尺度端到端联合学习框架在处理由信道时延引起的信

道失配的有效性。

图5.15展示了不同模拟移相器量化比特数QRF的系统BER性能随SNR的变化。随

着QRF的增加，S-DNN的BER下降，并且在QRF = 8时的性能可以接近无限量化精
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图 5.15 不同模拟移相器量化比特数QRF的系统BER性能随SNR的变化

度QRF =∞的移相器实现的性能。

图5.16验证了提出的S-DNN和T-DNN在OFDM系统中仍取得了较好的BER性能。为模

拟OFDM系统中的毫米波宽带频率选择性衰落信道，采用群延迟信道模型，时延扩展和

用户移动速度分别设置为1 us和3 km/h。物理资源块的数量设为24 个，每个物理资源块

包含12个子载波。因此，子载波数目总共有288个，子载波间隔设为30 kHz。可以看到，

在OFDM系统中S-DNN和T-DNN的性能接近于在窄带毫米波信道环境中的单子载波系统下

的性能，并且显著优于基线算法。
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图 5.16 OFDM系统的BER性能
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图 5.17 网络对于不同系统参数失配的泛化能力

5.6.4 网网网络络络的的的泛泛泛化化化能能能力力力

图5.17(a)描述了所提出的网络对于在系统参数NRF和SNR失配场景下的泛化能力。

在NRF = 12，Nray = 4，L = 36，和SNR∈ {0, 5, 10} dB的参数配置下训练网络。并在固

定Nray = 4和L = 36，变化NRF和SNR的系统参数配置下对网络进行测试。由图可见，因

为训练阶段和测试阶段的系统参数NRF和SNR存在失配，网络存在较小的性能损失。存在

系统参数失配的T-DNN性能仍优于OPT/OMP，并且接近完美信道状态信息下的OPT实现的

性能。这表明所提出的T-DNN对不同NRF和SNR具有较好的泛化能力。此外，这说明当没

有关于系统参数的完美先验知识时，在更广泛的系统参数上进行网络训练，例如训练数据
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图 5.18 基于两阶段训练方式的网络对于信道反馈比特数B的泛化能力

集包含较广泛的SNR，可以提升网络对不同系统参数的泛化能力。另外，有系统参数失配

导致的网络性能损失随着NRF和SNR的增加而降低。这主要是因为当训练数据集和测试数

据集的系统参数间失配程度变小时，由于系统参数失配导致的网络性能损失会变小。

图5.17(b)描述了所提出的网络对于在系统参数L和Nray失配场景下的泛化能力。

在NRF = 12，SNR= 10 dB，L = 60和Nray ∈ {2, 4, 6}的参数配置下训练网络。并在固

定NRF = 12和SNR= 10 dB，变化L和Nray的系统参数配置下对网络进行测试。尽管与不存

在系统参数失配场景下的T-DNN相比，参数失配会导致较小的性能损失，但其性能仍优

于OPT/OMP。这验证了所提出的T-DNN对不同L和Nray具有较好的泛化能力。此外，该性

能损失随着L的增加而降低，这是因为当导频长度L较短时，网络倾向于充分利用训练数

据的分布，并调整其训练参数以适应该特定的分布，从而导致对不同分布参数的泛化能力

较差。相比之下，当训练导频序列的长度不再是制约因素时，例如L = 64时，网络可以更

好地处理具有不同信道路径数Nray的，分布更广、更复杂的信道样本。另外，在更广泛的

系统参数上训练网络，例如训练数据集包含不同的Nray，可以提升网络的泛化能力。

图5.18展示了基于两阶段训练方式的网络对于信道反馈比特数B的泛化能力。由图可

知，采用本章提出的改进两阶段训练方法，由于系统参数B的失配所导致的性能下降可以

忽略不计，它提供了一个可以处理不同B的通用网络架构和训练方式。此外，当B足够大

时，存在系统参数失配场景下，T-DNN的性能显著超越无限反馈精度的CMA，且接近无

限反馈精度的OPT实现的BER性能下界。结果表明，通过设置不同的Q值，所提出的改进

两阶段训练方法可以显著提高网络对于B的泛化能力。
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图 5.19 迁移学习过程中网络损失函数BCE的变化

在实际应用中，信道统计特性连续不断地变化，但相邻超帧的信道统计特性变化不

大。因此，可以搜集信道统计特性变化后的信道样本，以便基于之前训练过的网络进行在

线训练和微调。具体而言，使用迁移学习进行网络在线训练，其中网络的大部分层的参数

被固定，只有最后几层的网络参数被训练更新。由此，部分网络参数可以被快速更新，网

络可以快速收敛，从而快速适应新的信道统计特性。图5.19描述了信道统计特性变化时，

迁移学习过程中网络的损失函数BCE的变化。可以看到，当信道统计特性发生变化时，网

络的BCE损失函数值先增加，随后在短时间内减小，这表明网络可以快速适应信道统计特

性的变化。当信道统计特性变化速度变快或变慢时，需要自适应地调整帧结构中帧和时隙

长度。例如，当信道统计特性变化很快时，则需要缩短帧和时隙的长度，以获得更多高维

的原始信道样本来跟踪信道统计特性的变化。此外，收发端长时间尺度模拟预编码矩阵需

要被更频繁地更新，以更好更快地适应信道统计特性的变化。

5.7 本本本章章章小小小结结结

本章提出了一个基于深度学习的FDD毫米波大规模MIMO系统框架。该框架由基

于DNN的导频训练、信道估计、信道反馈和混合预编码等模块组成。为了进一步降低信令

传输开销，以及减轻由信道时延导致的信道失配，基于该深度学习框架提出了一种新颖的

双时间尺度网络。其由长时间尺度网络和短时间尺度网络组成。此外，针对该包含用于信

道反馈的二值离散层网络架构，设计了两阶段训练方法。该提出的双时间尺度网络可以扩

展到多载波OFDM系统。仿真结果表明，该网络实现的误码率性能明显优于传统方案，且
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信令和导频传输开销显著降低。未来的工作可以将该框架扩展到多用户和多小区通信系

统，以及未来6G系统中更新颖、更具挑战性的系统，例如智能反射面系统等。
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6 基基基于于于特特特征征征重重重要要要性性性码码码本本本和和和星星星座座座点点点设设设计计计的的的端端端到到到端端端鲁鲁鲁棒棒棒语语语义义义通通通信信信系系系统统统

6.1 引引引言言言

前四章针对物理层收发机的不同模块设计了模型驱动网络、DRL网络和端到端自编

码器网络等深度学习方案，但传输的都是IID的比特信息流，而未考虑信源编码和语义

信息的传输。本章将在前四章的基础上，考虑基于信源信道联合编码的语义物理层收发

机设计。众所周知，现有的物理层收发机注重高效的符号传输和准确的符号恢复 [1]，使

用BER作为收发机的性能指标。然而，6G网络中各种新兴的应用产生了前所未有的巨大数

据量，使传统的通信系统达到了性能瓶颈 [267]。随着深度学习的发展，语义通信作为一种

提取和传输数据中与任务相关信息的关键技术，受到了广泛关注 [58]。例如，在针对目标检

测任务的图像传输中，目标的位置和形状与目标检测任务相关，而图像的背景与任务无

关，因此无需传输。此外，语义通信对较差的信道环境具有较强的鲁棒性，适合用于对可

靠性要求高的应用。这些优势促使研究者在设计通信系统时，考虑传输相较于比特流更高

层的语义信息，以提高传输的准确性和效率。

尽管基于深度学习的端到端语义通信系统在某些任务中实现了较好的性能，但其对噪

声的鲁棒性仍需进一步研究。已有研究分析了不同类型图像和文本噪声的成因和特征，并

提出了去噪算法 [268]。然而，在语义通信系统中存在着一种特殊的语义噪声，会引起对语

义信息的误解和解码错误，从而导致发送端传输的语义信息和接收端重建的语义信息之间

存在失真。语义噪声可以在不同的阶段产生，包括语义信息编码、数据传输和语义信息解

码阶段 [230]。在语义信息编码阶段，语义噪声会造成经过语义信息编码后的信号与原始信

号之间的信息失真，这与语义编码网络的表征能力有关。在数据传输阶段，由于信道衰落

导致的信号失真，以及恶意攻击者发送的干扰信号都会引入语义噪声。在语义信息解码阶

段，解码错误、不正确的表征和含义的混淆都会在接收端引入语义噪声。对于不同类别的

信源，例如文本和图像，语义噪声略有不同 [228]。文本中的语义噪声是指语义模糊，其中

句子中某些单词的微小变化会导致深度学习模型对句子的语义误解，例如同义词替换或随

机颠倒字母顺序 [269]。图像中的语义噪声可以建模为对抗扰动 [270]，即对图像像素做一些细
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微的人眼无法察觉的改动，从而误导深度学习模型输出错误的结果，导致系统性能的恶

化。

针对端到端鲁棒语义通信系统在安全性和可靠性方面的研究，在未来的无人驾驶和智

慧医疗等6G场景中至关重要。虽然在图像处理领域已经有一些对抗扰动的建模，但在某些

场景下不够鲁棒，且忽略了图像传输过程中无线信道和传输开销对系统的影响。因此，物

理层收发机中的语义噪声模型还没有得到充分的研究。本章建模了图像在语义通信系统传

输过程中的语义噪声，并设计了端到端鲁棒语义通信系统来对抗语义噪声，同时降低传输

开销。具体而言，针对不同场景建模了物理层收发机中存在的两种语义噪声模型。一是在

发送端实时地产生样本依赖的语义噪声，即在每张图像上添加不同的语义噪声。针对难

以获取CSI和传输符号的场景，提出了一种在接收端产生的非样本依赖语义噪声。其针对

不同输入样本，产生相同的语义噪声，添加到不同的传输图像中，造成大多数图像解码失

败。为提升通信系统对语义噪声的鲁棒性，提出了一种带有权重扰动的对抗训练方法，将

带有语义噪声的样本加入训练数据集中，以高效求解系统的鲁棒优化问题。随后，设计了

基于ViT架构 [271]的掩蔽VQ-VAE，作为端到端鲁棒语义通信系统的核心架构，并提出掩蔽

原始图像中语义噪声出现概率较高图像块的策略。此外，设计了一个由发送端和接收端共

享的离散码本，用于表示经过编码的特征矢量。它侧重于表示任务相关的重要特征，忽略

噪声相关的细节特征，从而降低了语义噪声对端到端语义通信系统的影响。

为进一步提升系统鲁棒性，设计FIM用于动态学习特征重要性，并将其融合到掩

蔽VQ-VAE架构中。该FIM能抑制与任务无关和与噪声相关的编码特征。因此，发送端只

需要传输码本中与任务相关的重要特征对应的标号索引。此外，SNR被设计为FIM输入的

一部分，这确保了所提出的网络架构可以在广泛的SNR动态范围内高效运行。针对FIM和

掩蔽VQ-VAE中的码本，设计了基于语义相似度的损失函数，从而进一步提升系统鲁棒性，

并给出了鲁棒性能分析。值得一提的是，已有的语义通信系统设计将信源数据直接映射为

信道符号进行传输，即星座点可以出现在星座图的任何地方，被称为全分辨率星座图。然

而，由于当前数字通信系统的量化精度有限，全分辨率星座图在实际数字通信系统中难以

实现 [231–233]。而本章提出的掩蔽VQ-VAE模型设计了一个基于离散码本的数字语义通信系

统，在现有的数字通信系统中更易实现，因为编码特征的标号索引可以通过现有的有限星

座图直接映射为传输符号，在信道上高效传输。

本章内容安排如下。6.2节对通信系统中存在的语义噪声进行了建模，并提出了一个可

用于对抗语义噪声的通信系统总体框架。6.3节设计了带有特定掩蔽策略的掩蔽VQ-VAE，

以及用于表示编码特征的离散码本。6.4节通过设计具有动态SNR的FIM来提升端到端语义

通信系统的鲁棒性。6.5节展示了仿真结果。6.6节对本章进行了总结。
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6.2 鲁鲁鲁棒棒棒端端端到到到端端端语语语义义义通通通信信信系系系统统统框框框架架架

本章节建模了语义噪声，并提出了包含对抗训练的鲁棒端到端语义通信系统框架，用

于对抗语义噪声。

6.2.1 端端端到到到端端端语语语义义义通通通信信信系系系统统统

如图6.1(a)所示，发送端将信源数据s映射为一串发送符号x，通过无线信道发送到接

收端。接收符号y在接收端被解码并用于恢复信源数据ŝ。发送端和接收端都部署DNN，且

对这些DNN进行联合设计。具体而言，发送端的网络包含语义编码器和信道编码器，而接

收端的网络包含语义解码器和信道解码器。语义编码器从信源数据中提取语义信息，将其

映射为经过编码的特征向量，语义解码器从接收到的信道中恢复出信源数据。信道编码器

和信道解码器旨在消除由无线信道带来的信号畸变。

本章研究传输的信源数据为图片的语义通信系统。考虑一个具有Nt根发送天线和Nr根

接收天线的系统。经过发送端网络编码的传输符号流可以表示为

x = f2
(
f1(s;θ1);θ2

)
, (6.1)

其中x ∈ CNt×1，θ1和θ2分别表示语义编码器f1(·)的训练参数和信道编码器f2(·)的训练参

数。随后，接收符号y ∈ CNr×1表示为

y = Hx+ n, (6.2)

其中H ∈ CNr×Nt表示信道矩阵，n ∈ CNr×1 ∼ CN (0, σ2I)为AWGN。相应地，解码之后的

符号（恢复出的信源数据）表示为

ŝ = g1
(
g2(y;Θ2);Θ1

)
, (6.3)

其中Θ1和Θ2分别表示语义解码器g1(·)的训练参数和信道解码器g2(·)的训练参数。为表述

清楚起见，记θ为训练参数，fθ(·)表示该语义通信系统的所有网络。因此，接收端恢复出

的信源数据可以写成ŝ = fθ(s)。该语义通信系统旨在最小化发送端发送的信源数据和接收

端恢复出的信源数据之间的语义误差，同时尽可能降低传输开销。

6.2.2 语语语义义义噪噪噪声声声模模模型型型

本节讨论发送端语义噪声模型和接收端语义噪声模型。
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图 6.1 语义噪声模型及鲁棒语义通信系统框架

6.2.2.1 发发发送送送端端端语语语义义义噪噪噪声声声

发送端语义噪声一般在发送端编码时产生，如图6.1(a)所示。考虑如下场景：有一个

恶意攻击者攻击网站，下载图像数据集，将语义噪声加在该数据集的每张图片上，再将该

修改过的数据集上传至网站。语义噪声对编码过程有严重的影响，并且会误导深度学习模

型使其产生错误的结果，从而导致任务失败。然而，由于语义噪声功率很小，所以很难被

合法用户检测到。合法用户通常会把这些带有语义噪声的数据当作正常的数据使用。此

外，语义噪声同样存在于自然界中。例如，通过拍摄一些经过人为处理的特殊图片，也包

含语义噪声，同样会误导深度学习模型使其产生错误的结果，从而导致任务失败，例如图

像分类出错 [249]。

语义通信系统的目标是最小化某一特定任务的损失函数，比如：图像重建任务

的MSE，图像分类任务的交叉熵。与之相反，语义噪声旨在最大化任务的损失函数，从而
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尽可能使得任务失败。令S = {s1, s2, · · · , sI}为一批从训练数据集中采样出来的图片样本。

针对第i张图片si产生的语义噪声，可被建模为求解如下优化问题

P1 : max
∆si

L(fθ(si +∆si), zi) (6.4a)

s.t. ∥∆si∥p ≤ ϵ, (6.4b)

其中si和fθ(si +∆si)分别表示第i张输入网络的图片和网络对应的输出，∆si为针对第i张图

片产生的语义噪声，L(·)为针对某一任务的神经网络的损失函数。此外，zi表示和输入si相

关的标签，比如：分类任务中图像所属的类别标签，以及图像重建任务中的原始图像。此

外，∥ · ∥p为p-范数，约束(6.4b)限制了语义噪声功率，避免图像中的语义噪声被识别出来。

除非特殊说明，本章采用p =∞，即无穷范数。

为了求解该问题，可以采用文献[243]提出的FGSM算法，核心思想是将损失函数线性

化

L(fθ(si +∆si), zi) ≈ L(fθ(si), zi) + (∆si)
T∇siL(fθ(si), zi). (6.5)

取∆si = −α∇siL(fθ(si), zi)可以将线性化之后的损失函数最小化，其中α为缩放因子，用

于控制语义噪声的功率，使其小于等于ϵ，从而满足功率约束(6.4b)。由此，可以得到功率

为ϵ的语义噪声

∆si = ϵsign
(
∇siL(fθ(si), zi)

)
, (6.6)

当x ≥ 0时，sign(x) = 1；当x < 0时，sign(x) = −1。由此，带有语义噪声的被污染的图像

样本可以写成s′i = si + ∆si。该语义噪声是通过梯度下降法一步迭代产生的。为了提升其

对系统的影响，产生更有效的语义噪声∆si，提出使用如下迭代方式产生语义噪声

s
′(k+1)
i = Πϵ

(
s
′(k)
i + α · sign(∇siL(fθ(s

′(k)
i ), zi))

)
, (6.7)

其中k表示第k次迭代，Π为投影算子。选择满足条件Kα > ϵ的α，确保可以充分利用功率

限制ϵ产生有效的语义噪声，其中K为迭代次数。

6.2.2.2 接接接收收收端端端语语语义义义噪噪噪声声声

接收端语义噪声一般产生于信号传输和解码阶段，将会导致解码的失败和接收端对

传输信号的语义的误解，如图6.1(c)所示。该语义噪声产生的原因有硬件非理想特性，由

信道引起的传输信号畸变，恶意攻击者的攻击等 [248]。考虑一个发送机传输经过编码的信

号x至接收端，一个恶意攻击者发送语义噪声∆x用于攻击该次传输。由此，接收机接收到

的信号为

y = Htx+ n+Ha∆x , x̃+Ha∆x, (6.8)
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其中x̃ , Htx+ n表示没有语义噪声的接收信号，Ht为发送端到接收端之间的信道，Ha为

攻击者到接收端之间的信道，n是高斯白噪声。注意到本章节提出的接收端语义噪声模

型(6.8)为一般化的模型，其中如果移除Ha，可以表征由接收端硬件非理想特性或者信道衰

落引入的语义噪声。

为了产生章节6.2.2.1中的样本依赖的语义噪声（即针对每个不同样本产生不同的针对

该样本的语义噪声），需要假设攻击者知道：（1）攻击者和接收端之间的信道Ha；（2）接

收端的接收信号x̃。某些场景下，该假设在实际无线通信系统中并不一定实际。因此，为

了更好地匹配实际系统的工作原理，需要建模一种非样本依赖的语义噪声模型（即针对每

个不同样本产生相同的语义噪声）∆x，该噪声对该数据集S中所有的样本都具有一定攻击

效果，且假定攻击者仅仅知道攻击者和接收端之间的信道统计特性，而不需要知道真实的

信道样本1。具体而言，先根据信道的统计特性产生N个信道样本{H(1)
a ,H

(2)
a , · · · ,H(N)

a }并

搜集一批接收信号{x̃(1), x̃(2), · · · , x̃(N)}。随后，根据x̃(n)和H
(n)
a for n = 1, 2, · · · , N, 而不

是当前真实的接收信号和信道样本，产生非样本依赖的语义噪声∆x(n)。选择合适的α满

足Kα > ϵ确保充分利用功率约束ϵ产生有效的语义噪声。为了最大化接收端收到的语义噪

声功率，从而对通信系统产生尽可能大的影响，攻击者需要充分利用信道信息Ha。如果

语义噪声∆x乘上信道的共轭转置H∗
a，经过信道传输之后到达接收端的语义噪声功率将被

最大化。针对所有样本产生的非样本依赖语义噪声矢量{∆x(n)}被加权求和并功率归一化。

产生该语义噪声的详细细节请见表6.1，其中θd表示解码网络gθd(·)的训练参数，gθd(x̃
(n))

表示将第n个样本x̃(n)输入解码网络gθd(·)得到的输出。接下来，根据章节6.2.2.1提出的样本

依赖语义噪声模型设计了鲁棒语义通信系统。非样本依赖语义噪声可以类似处理，提出的

鲁棒语义通信系统同样可以高效地对抗非样本依赖语义噪声。

注 6.1. 值得注意的是，在原始图像中天然存在语义噪声。以图像分类任务为例，这里由语

义噪声导致的“误解”指的是“误分类”，比如：发送端发送了一张狗的图片，但接收端误

分类为猫。对于一个数据集，由于原始图像中天然存在的语义噪声，误分类率不可能为0。

此外，不同数据集的语义噪声功率通常是不同的。具体而言，一些较为简单的数据集，其

语义噪声功率相对较低，例如：MNIST数据集，很容易达到较高的准确率。相比之下较为

复杂的数据集通常语义噪声功率较高，例如：ImageNet数据集。此外，不同的深度学习模

型处理语义噪声的能力也不同。具有较复杂网络结构的高效模型通常可以更有效地消除语

义噪声的影响，从而实现更高的分类准确率，例如：ResNet-101。本章提出的语义噪声模
1发送端语义噪声的产生需已知：发送端和接收端之间的信道、传输图像；接收端语义噪声的产生需已知：攻击者和

接收端之间的信道统计特性、接收端收到的符号。
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型加强了这种“误解”，降低了网络模型对图片分类的准确率，因此对语义通信系统提出了

更高的鲁棒性要求。

表 6.1 接收端非样本依赖语义噪声的生成算法

算法 6.1接收端非样本依赖语义噪声的生成算法
1: 输输输入入入：生成的信道样本{H(1)

a ,H
(2)
a , · · · ,H(N)

a }和搜集到的接收信号样本{x̃(1), x̃(2), · · · , x̃(N)}，以及

对应的真实标签{z(1), z(2), · · · , z(N)}，迭代次数K，噪声功率ϵ，缩放因子α，加权系数ρ；

2: 输输输出出出：接收端非样本依赖语义噪声∆x；

3: 初初初始始始化化化：δ1 = 0，∆x(n) = 0，以及δnorm = 0；

4: for n = 1 : N do

5: %用于产生针对第n个样本的样本依赖语义噪声

6: for k = 1 : K do

7: δnorm =
H

(n)∗
a ∇

x̃
(n)
k
L(gdθ

(x̃
(n)
k ), z(n))

∥H(n)∗
a ∇

x̃
(n)
k
L(gdθ

(x̃
(n)
k ), z(n))∥2

；

8: x̃
(n)
k+1 = x̃

(n)
k + αH

(n)
a δnorm；

9: δk+1 = δk + αδnorm；

10: end for

11: 加权平均：∆x(n) = ∆x(n−1) + ρ
δK
∥δK∥2

；

12: 归一化：∆x(n) = ϵ
∆x(n)

∥∆x(n)∥2
；

13: end for

14: 输出接收端非样本依赖语义噪声∆x。

6.2.3 对对对抗抗抗训训训练练练

6.2.3.1 基基基本本本对对对抗抗抗训训训练练练方方方式式式

对抗训练是一种可用于对抗语义噪声的训练方式，其核心思想是将被语义噪声污染过

的训练样本加入到训练数据集中 [243]。具体而言，网络训练参数θ和语义噪声∆si，交替更

新用于提升模型的鲁棒性。该过程可以被建模成如下min-max优化问题

P2 : min
θ

1

I

I∑
i=1

max
∆si
L(fθ(si +∆si), zi) (6.9a)

s.t. ∥∆si∥p ≤ ϵ, (6.9b)

其中I表示训练样本的数量。
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为求解问题(P2)，需要交替执行如下两步：（1）根据(6.7)或者算法表格6.1计算s′i，得

到语义噪声∆si = s′i − si。注意到θ在这一步是固定的，且需要将样本s′i加入训练数据

集。（2）基于训练样本s′i，使用SGD更新网络参数θ，从而最小化损失函数。

6.2.3.2 带带带有有有权权权重重重扰扰扰动动动的的的对对对抗抗抗训训训练练练

为了进一步提升语义通信系统对抗语义噪声的鲁棒性，本章节在基本对抗训练方法的

基础上增加了权重扰动ν，并将该问题重新建模为

P3 : min
θ

max
ν

1

I

I∑
i=1

max
∆si
L(fθ+ν(si +∆si), zi) (6.10a)

s.t. ∥∆si∥p ≤ ϵ, ∥ν∥p ≤ γ∥θ∥p. (6.10b)

直观来看，语义噪声∆si和权重扰动ν分别使得第i个样本的损失函数值和所有样本的损失

函数值增加。因此，问题中的两个“max”可以更高效地求解该问题的内部最大化子问题，

从而可以找到该min-max问题更好的解 [253]。提出表6.2中的算法求解问题(P3)，其中权重

扰动ν的更新公式为

ν ← Πγ

ν + η
∇ν

1
I

∑I
i=1 L(fθ+ν(si +∆si), zi)∥∥∥∇ν

1
I

∑I
i=1 L(fθ+ν(si +∆si), zi)

∥∥∥∥θ∥
 , (6.11)

该表达式可以通过类似于表达式(6.7)的方法推导得到。

表 6.2 用于求解问题P3的对抗训练算法

算法 6.2用于求解问题P3的对抗训练算法
1: 输输输入入入：包含输入图像si及其对应标签zi的训练数据集；

2: 输输输出出出：模型的训练参数θ；

3: for m = 1 : M do

4: 固定θ和ν，根据(6.7)或表6.1计算s′i，得到语义噪声∆si = s′i − si，并将s′i作为训练样本加入训练

数据集；

5: 固定θ和∆si，通过采用(6.11)中的一步网络反向传播来更新ν，从而最大化L(·)；

6: 固定ν，根据训练样本s′i，通过采用SGD更新θ，从而最小化L(·)。

7: end for

6.3 基基基于于于掩掩掩蔽蔽蔽矢矢矢量量量量量量化化化变变变分分分自自自编编编码码码器器器的的的码码码本本本设设设计计计

本节设计了基于掩蔽矢量量化变分自编码器的码本设计（Vector Quantized-Variational

AutoEncoder，VQ-VAE）。新颖的掩蔽技术和离散码本设计被用于提升语义通信系统的鲁
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图 6.2 带有离散码本设计的掩蔽VQ-VAE的架构

棒性同时降低系统的传输开销。此外，提供了相应的性能分析，并基于语义相似度提出了

一个新颖的损失函数，来提升系统鲁棒性。本章节设计的语义码本不同于信道反馈的码

本 [1]：（1）本节提出的掩蔽VQ-VAE框架采用深度学习网络架构，联合训练发送端的编码

网络、码本，以及接收端的解码网络，而信道反馈码本通常采用传统方法设计，比如：字

典学习；（2）本节设计的码本用于信源压缩同时对抗语义通信系统中的语义噪声，而信道

反馈码本用于传统通信系统中的信道压缩。

6.3.1 掩掩掩蔽蔽蔽矢矢矢量量量量量量化化化变变变分分分自自自编编编码码码器器器

信源中往往存在信息冗余，图像存在较大的空间冗余。一张图像可以被分割为若干块

（Patch），而一张图像如果丢失一个或几个块，网络可基于对邻近块的信息、物体、场景的

理解，将丢失的块恢复出来。因此，随机掩蔽局部块的策略是一种高效的方法，其可以用

于创建一个具有挑战性的任务，要求模型全面地理解图像统计特性和语义信息，同时也减

少图像信息冗余。此外，由于在图像的块中加入了语义噪声，掩蔽操作可以在一定程度上

消除语义噪声的影响。

6.3.1.1 掩掩掩蔽蔽蔽矢矢矢量量量量量量化化化变变变分分分自自自编编编码码码器器器的的的架架架构构构

如图6.2所示，本章设计了带有ViT结构的掩蔽VQ-VAE模型。通过随机掩蔽输入图像

的某些块，让训练好的网络模型能够恢复出这些图像块。掩蔽VQ-VAE属于变分自编码器

的一种，但不同的是该网络结构可根据部分图像信息恢复出完整的图像。此外，不同于传

统变分自编码器，这里采用非对称的编码-解码网络架构。
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具体而言，编码器只需要处理一小部分未被掩蔽的块，而不需要处理被掩蔽的块，并

将其映射为经过编码的图像特征进行传输，这大大减少了训练时间和内存消耗。该方法

需要移除被掩蔽的块，并嵌入未被掩蔽的块及其在原始图像的位置信息，随后经过一系

列ViT网络结构对其进行处理 [271]。与之对应的，如图6.2所示，解码网络的输入为：（1）未

掩蔽的块编码特征和（2）掩蔽标记组成的集合。每个掩蔽标记都是一个共享的通过网络

训练得到的矢量，指示该位置存在待预测的被掩蔽的块。将位置信息嵌入到该集合的所有

输入矢量中。如果没有该嵌入过程，掩码标记将丢失关于每个块在原始图像中的位置信

息。此外，解码网络仅在预训练阶段执行图像重建任务，而编码网络用于提取输入图像的

特征。因此，可以灵活地设计独立于编码网络的解码网络结构。与通信系统中传统的自编

码器相比，掩蔽VQ-VAE具有以下优点：

• 采用这种不对称的结构设计，编码网络只处理未掩蔽的块，轻量级解码网络根据经

过编码的特征和掩蔽标记重建图像。这样可以显著降低计算复杂度和训练时间。

• 预先训练的掩蔽VQ-VAE可以用于不同的下游任务，例如图像分类，只需对轻量级解

码网络的结构略加修改并用较短的时间微调掩蔽VQ-VAE的网络参数即可。

• 仅需传输未掩蔽块对应的编码特征和掩蔽标记至接收端用于解码，可大大减少传输

开销。

• 掩蔽操作可对抗语义噪声，因为在掩蔽部分块的同时，部分语义噪声也被掩蔽了。

6.3.1.2 对对对抗抗抗语语语义义义噪噪噪声声声的的的掩掩掩蔽蔽蔽策策策略略略

首先，将原始图像划分为一系列互相不重叠的图像块。随后，对块进行采样，保留一

部分块，掩蔽并删除剩余的块。高掩蔽比，即掩蔽块的数量占所有块数量的比例较高，能

够在很大程度上消除图像的空间信息冗余。文献[272]中的“随机采样”策略按照均匀分布对

块进行随机掩蔽，即每个块的掩蔽概率相同。然而，语义噪声并不是随机出现的，它往往

更频繁地出现在与图像中的目标主体相关的块中。因此，为了进一步降低语义噪声对系统

的影响，根据语义噪声的统计特性，提高受语义噪声影响严重块的掩蔽概率。

6.3.2 离离离散散散码码码本本本设设设计计计

本章节旨在为经过编码网络编码的特征向量设计一个离散码本，并用码本中的基向量

表征编码后的特征。考虑重要的任务相关特征，而忽略带有噪声和难以察觉细节的任务无
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关特征。具体来说，将这些基向量设为训练参数，并将它们与编码网络和解码网络的参数

一起训练。编码网络输出连续的编码特征，然后将这些连续特征映射为离散码本中对应的

基向量，并用其在码本中的标号表征。该设计有如下优点：

• 训练码本较为容易，且基于码本的输出编码特征方差较小，这使得语义通信系统更

稳定。

• 基于离散码本的编码特征表示可以对抗语义噪声。

• 发送端仅仅需要传输经过编码的特征对应码本中基向量的标号，显著降低了通信传

输开销。

6.3.2.1 针针针对对对编编编码码码特特特征征征的的的离离离散散散码码码本本本设设设计计计

如图6.2所示，记针对经过网络编码特征的离散码本为E ,
[
e1, e2, · · · , eJ

]
∈ RJ×D。该

码本包含J个基向量{ej ∈ RD, j ∈ 1, 2, · · · , J}，D是每个基向量ej的维度。掩蔽VQ-VAE模

型的输入为一张图像s，经过编码网络产生一系列编码特征向量ze(s)。随后，这些编码特

征向量被映射为码本中的基向量zb(s)，并采用最邻近查找的映射方案

zb(s) = argmin
ej

∥∥ze(s)− ej
∥∥
2
, ∀ej, (6.12)

为表述清楚起见，略去编码特征的标号。接着，zb(s)被传输到接收端，并输入解码网络。

可以将这一步前向计算过程视为网络的一层，且该层具有特殊的非线性函数，将编码特

征向量ze(s)映射为码本中的基向量zb(s)。这些码本中的基向量{ej, ∀j}被视为网络训练参

数，和编码、解码网络的参数一起训练。然而，操作(6.12)是不可微分的。因此，在反向

传播阶段，用直通式估计器近似梯度 [273]，即将梯度从解码网络的输入端zb(s)拷贝到编码

网络的输出端ze(s)。总而言之，在前向传播阶段，码本中距离当前编码特征向量最近的基

向量zb(s)被传输到接收端，并输入解码网络，而在反向传播阶段，解码网络输入端的梯

度∇zb(s)Lc不做改动，直接拷贝到编码网络的输出端。注意到该网络的梯度包含以最小化

损失函数为目标，来训练编码网络的有用信息，并可以推动编码网络的输出ze(s)，更精确

高效地进行离散化，从而实现更好的性能。

6.3.2.2 可可可微微微分分分的的的损损损失失失函函函数数数

本章节设计一个可微分的损失函数高效地联合训练编码、解码网络和码本，涉及网络

各模块的参数

Lc(s, z;θ, ej) =
∥∥ŝ− z

∥∥2

2
+
∥∥ng

[
ze(s)

]
− ej

∥∥2

2
+ β

∥∥ze(s)− ng
[
ej
]∥∥2

2
, (6.13)
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其中s，ŝ和z分别表示网络的输入、输出和该输入样本对应的真实标签。θ表示编码、解码

网络的训练参数，β为给定的超参数。带有符号ng
[
ze(s)

]
的项表示没有梯度传递到ze(s)，

即其对应的梯度为零，从而有效限制ze(s)为不更新的常数。第一项为损失函数，训练编

码、解码网络的参数。由于直通式估计器的设计将梯度从zb(s)拷贝到ze(s)，码本中的基向

量{ej,∀j}不能通过∥ŝ− z∥22这一项得到反传的梯度。因此，为了训练基向量，采用l2范数，

使得基向量尽可能逼近编码网络输出的编码向量ze(s)，即损失函数表达式(6.13)的第二项。

由于编码特征向量空间的维度是无穷的，码本理论上有可能变得无穷大，导致网络训练过

程难以收敛，尤其当码本中的基向量{ej, ∀j}的训练更新速度慢于编码网络参数时。为了

解决该问题，设计了损失函数(6.13)中的第三项。总而言之，解码网络仅通过损失函数的

第一项来训练，编码网络通过损失函数的第一项和第三项来训练，码本中的基向量通过损

失函数的第二项来训练。

6.3.3 码码码本本本鲁鲁鲁棒棒棒性性性

6.3.3.1 语语语义义义相相相似似似度度度

码本中两个基向量e1和e2的语义相似度可以被定义为向量的乘积eT1 · e2，余弦距

离
eT1 · e2
∥e1∥ · ∥e2∥

，或者向量差的l2范数−∥e1 − e2∥等。高语义相似度表示这两个基向量包含相

似的语义信息。本章选择余弦距离作为两个基向量的语义相似度，并计算码本中任意两个

基向量的语义相似度。记包含所有归一化基向量的归一化码本为

E ,
[

e1
∥e1∥

,
e2
∥e2∥

, · · · , eJ
∥eJ∥

]
. (6.14)

由此，矩阵ETE的第(i, j)个元素表示基向量ei和ej的语义相似度。

6.3.3.2 鲁鲁鲁棒棒棒码码码本本本设设设计计计

旨在降低基向量之间语义相似度（即增加基向量之间余弦距离）的损失函数被设计为

Ls = ∥ETE∥2. (6.15)

基于语义相似度，将∥ETE∥2这一项加入损失函数(6.13)，希望尽可能使得码本中的基向量

相互正交，即尽可能降低基向量之间的语义相似度，增大基向量之间的余弦距离。

6.3.3.3 码码码本本本鲁鲁鲁棒棒棒性性性分分分析析析

离散码本可以有效地降低语义噪声的影响。如图6.3所示，语义噪声的存在使得提取的

特征矢量向某一特定的方向移动。只要不远离不受语义噪声影响的原始提取特征对应的基
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图 6.3 对抗语义噪声的离散码本设计

向量，该离散码本设计就可以消除语义噪声的影响。因此，增加两个基向量之间的距离可

以提高码本对语义噪声的鲁棒性。基于语义相似度，提出的损失函数可以增加两个基向量

之间的距离，并使它们尽可能相互正交。正交的基向量具有如下两个优点：（1）两个正交

基向量之间的距离较大；（2）当基向量相互正交时，用于表示编码后的特征向量对应的特

征空间所需的基向量数量最少，即可以用较低维度的码本表征编码特征向量，从而进一步

降低网络训练开销和通信传输开销。

6.3.4 基基基于于于码码码本本本的的的高高高效效效传传传输输输通通通信信信系系系统统统

6.3.4.1 基基基于于于码码码本本本的的的星星星座座座点点点设设设计计计

现有的语义通信工作主要是将信源数据直接映射为传输符号，并假设通信系统为全

分辨率星座图 [231–233]，即星座点可以出现在星座图的任何位置。然而，对于实际通信系统

而言，全分辨率星座图是极其复杂且难以实现的。因此，为了使得系统更符合实际，需

要限制星座图中星座点的数量。为了解决上述问题，提出一种基于离散码本的通信系统。

该系统将编码特征映射为码本基向量对应的标号，再映射到现有的有限星座图中，从而

能够更好地适配当前数字通信系统。一般情况下，离散化会导致数据传输精度的降低。
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而VQ-VAE是一种有效的矢量量化方案，实现了较好的性能 [273]。由于码本与通信系统中的

编码、解码网络联合训练，VQ-VAE的量化性能优于传统的均匀量化。

6.3.4.2 基基基于于于码码码本本本的的的高高高效效效传传传输输输语语语义义义通通通信信信系系系统统统

假设发送端和接收端共享一个码本E，该码本由基向量{ej, ∀j}组成，这些基向量在训

练阶段完成后是固定的。因此，对于编码网络输出的每个编码特征，发送端只需要发送其

对应基向量在码本中的标号，这显著降低了通信传输开销。如图6.2所示，在传输阶段，基

向量的标号首先被映射成二进制比特。随后，这些二进制比特被映射为传输符号，并通过

无线信道H传输。接收端将接收到的符号映射回基向量在码本中的标号，并在码本中找到

对应的基向量。这些基向量是解码网络的输入，用于后续进一步处理，并完成任务。信道

和高斯白噪声可被视为整个系统中网络的一层，并与编码网络、解码网络的参数，以及码

本联合训练。

6.4 特特特征征征重重重要要要性性性模模模块块块和和和训训训练练练方方方法法法

本章节通过设计FIM使语义通信系统更鲁棒和高效。此外，FIM针对信噪比进行了设

计，确保所提出的系统可以在不同的信噪比水平下运行并达到良好的效果。此外，提出了

一种新的损失函数和训练方法来训练FIM。

6.4.1 噪噪噪声声声相相相关关关的的的特特特征征征抑抑抑制制制

FIM根据不同样本动态地学习特征重要性，并将其纳入训练阶段来训练深度学习网络

模型。该模型可抑制那些与噪声相关，而与任务无关的不重要的特征。

6.4.1.1 噪噪噪声声声相相相关关关的的的特特特征征征

不同的特征从不同的方面描述图像，且特征与系统针对语义噪声的鲁棒性之间存在很

强的联系，而不同特征的鲁棒性不同。不同于现有的研究假设图像每个特征是同等重要

的，本章关注特征、噪声和图像本身之间的关系，并赋予图像不同特征不同的重要性。直

观来说，不同特征对任务结果的贡献不同，对语义噪声的鲁棒性也不同。语义通信系统应

学习到不同特征各自的重要性，从而更好地理解输入图像背后的语义信息。在此基础上，

发送端可以发送与任务相关且与噪声无关的重要特征，这大大提高了系统的鲁棒性，同时

降低了通信传输开销。
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图 6.4 包含FIM模块的掩蔽VQ-VAE架构

6.4.1.2 特特特征征征激激激活活活

从特征激活的角度可以观察到语义噪声的两个特点：（1）带有语义噪声的样本被激活

特征的幅值高于不带语义噪声的样本；（2）带有语义噪声的样本中某些噪声相关特征被激

活得更为均匀和频繁。对抗训练可以解决第一个问题，即激活特征的高幅值特性。换句话

说，即使经过对抗训练，一些和任务无关的低贡献特征，它们不会被不带有语义噪声的样

本激活，但会被带有语义噪声的样本激活。这在一定程度上解释了为什么对抗训练是有效

的，但其效果却难以令人满意。因此，本章节期望通过设计FIM，训练能为不同特征分配

不同的重要性的模型，从而有效抑制与任务无关和与噪声相关的特征被语义噪声激活。

6.4.2 具具具有有有动动动态态态信信信噪噪噪比比比的的的特特特征征征重重重要要要性性性模模模块块块

6.4.2.1 特特特征征征重重重要要要性性性模模模块块块的的的结结结构构构

将由图像特征组成的特征矩阵Fl ,
[
f l1, f

l
2, · · · , f lN

]
∈ RM×N，作为网络第l层的输出，

其中M和N分别表示特征向量的维度和数量。如图6.4所示，首先，针对特征矩阵Fl采取全

局平均池化操作，得到特征激活向量f̂ l ,
[
µ, f̂ l

1, f̂
l
2, · · · , f̂ l

N

]
∈ RN+1，其中µ表示信噪比。

对于第n个特征，进行如下处理

f̂ l
n =

1

M

M∑
m=1

f ln(m). (6.16)
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注意到全局平均池化操作通过平均特征向量中每个元素的值来提取全局特征的信息 [233]。

此外，不同的信噪比水平往往会导致特征的重要性不同。因此，为了确保所提出的语义通

信系统可以在较为宽泛的信噪比水平范围运行，信噪比µ被设计为FIM输入f̂ l的一部分。

特征激活向量f̂ l传递到一个具有全连接结构和ReLU非线性函数的辅助神经网络。

语义通信系统解码网络的输出为z ∈ RC，比如：图像分类问题则为所属类别标签，

图像重建问题则为重建的图像。随后，该辅助神经网络的训练参数可以写成Wl ,[
wl

µ,w
l
1,w

l
2, · · · ,wl

N

]
∈ RC×(N+1)，表示每个特征相对于解码网络输出z的重要性。参

数Wl将被用于重新加权特征矩阵Fl。记权重变量ŵl ,
[
ŵl

1, ŵ
l
2, · · · , ŵl

N

]
∈ RN，其中对于

第n个特征

ŵl
n =

1

C

C∑
c=1

wl
n(c), (6.17)

该权重变量被用于度量第l层第n个特征和输出z相关的重要性权重。采用一个Softmax层将

该权重变量缩放到[0, 1]范围内。随后，用该权重对特征矩阵Fl中的特征{f ln,∀n}进行加权，

得到f̃ ln = ŵl
nf

l
n。加权后的特征矩阵F̃l ,

[
f̃ l1, f̃

l
2, · · · , f̃ lN

]
∈ RM×N，将通过前向传播传递到

下一层网络。通过该方式，获得了特征之间的关系及特征的重要性，并为不同特征赋予了

不同的权重，以增强或抑制其与下一层的连接强度，从而影响解码网络输出的结果。

6.4.2.2 具具具有有有标标标签签签信信信息息息的的的特特特征征征重重重要要要性性性模模模块块块

此外，为了充分利用标签信息，本小节针对图像分类任务的FIM进行了轻微的修改，

并将标签信息考虑其中以提升性能。具体而言，在训练阶段，利用真实标签作为确定特征

重要性的指标。在推理阶段，由于真实标签难以获得，将与预测类别相关联的权重作为

特征重要性的指标。随后，使用特征重要性来重新加权原始特征矩阵为f̃ ln = wl
n(y)f

l，其

中y表示训练阶段的真实标签，以及推理阶段预测的类别，由此可得重新加权后的特征矩

阵F̃l ,
[
f̃ l1, f̃

l
2, · · · , f̃ lN

]
∈ RM×N。接着，重新加权后的特征矩阵F̃l通过前向传播传递到下

一层网络。由此，特征重要性的学习过程考虑了标签信息。

6.4.3 模模模型型型训训训练练练

6.4.3.1 特特特征征征重重重要要要性性性模模模块块块的的的损损损失失失函函函数数数

将提出的FIM嵌入到掩蔽VQ-VAE网络的某些层中，将其视为辅助网络。可采用对抗

训练方法，将其与掩蔽VQ-VAE网络的参数一起训练。接下来，设计损失函数来同时训练
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掩蔽VQ-VAE网络和FIM。以在第l层后插入的一个FIM为例，损失函数设计为

Ll
FIM

(
pl(f̂ l), z;θ,Wl

)
, LCE(p

l(f̂ l), z;θ,Wl), (6.18)

其中pl(f̂ l) , ReLU(Wlf̂ l)为FIM的输出，θ表示掩蔽VQ-VAE网络的训练参数，Wl为FIM的

训练参数，LCE(p
l(f̂ l), z;θ,Wl)为关于pl(f̂ l)和标签z的交叉熵损失函数。FIM的损失函数设

计为表达式(6.18)，因为当pl(f̂ l)更逼近标签z时，表明FIM被训练得更好，即：由于噪声相

关的特征以及和任务无关的特征被充分抑制，从而导致网络输出更逼近标签，系统实现了

更好的性能。

上述设计很容易直接扩展到多FIM。包含FIM的对抗训练整体损失函数可以被写成

Lf (s
′, z;θ,Wl) = LCE(ŝ

′, z;θ) +
γ

L

L∑
l=1

Ll
FIM

(
pl(f̂ l), z;θ,Wl

)
, (6.19)

其中s′表示被用于对抗训练的带有语义噪声的样本，ŝ′为解码网络的输出，LCE(ŝ
′, z;θ)表

示关于ŝ′和z的交叉熵损失函数，L表示网络层数，γ为用于控制FIM强度的可调超参数。

表 6.3 鲁棒语义通信系统中模型的训练方法

算法 6.3鲁棒语义通信系统中模型的训练方法
1: 输输输入入入：包含输入图像si及其对应标签zi的训练数据集，产生的信道样本Hi，以及模型训练的周期

数N；

2: 输输输出出出：离散码本E，包含FIM、编码网络和解码网络的鲁棒语义通信系统模型；

3: for n = 1 : N do

4: 根据提出的掩蔽策略，掩蔽输入图像的一部分；

5: 根据损失函数(6.13)计算Lc，用于联合训练编码网络、解码网络和离散码本E；

6: 根据损失函数(6.19)计算Lf，用于训练FIM；

7: 根据损失函数(6.15)计算Ls，用于微调编码网络和解码网络；

8: 计算Lc，Lf和Ls的和，执行表6.2中的算法用于对抗训练。

9: end for

6.4.3.2 模模模型型型的的的训训训练练练方方方案案案

提出了一种联合训练前述鲁棒语义通信系统中所有模块的方案，其中详细的训练细节

请见算法表6.3。
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6.5 仿仿仿真真真结结结果果果

本节通过数值仿真来验证鲁棒语义通信系统的性能。

表 6.4 模型的网络结构

层名字 维度 激活函数

发送端

8× Transformer编码器 768 (12 heads) 线性函数

全连接层 256 Sigmoid函数

码本 128 无

FIM 196 ReLU函数

信道 信道层 Nr 无

接收端

FIM 196 ReLU函数

码本 128 无

全连接层 768 Sigmoid函数

4× Transformer编码器 768 (12 heads) 线性函数

全连接层 10 ReLU函数

6.5.1 仿仿仿真真真设设设置置置

考虑发送端和接收端分别配置Nt = 4根发射天线和Nr = 2根接收天线的场景。

在MIMO信道下，将本章所提出的掩蔽VQ-VAE与传统信源编码和信道编码方案进行

比较 [1]。采用CIFAR-10（包含10个类别，60, 000张图像）作为图像分类任务的数据集，

Cars196（包含196个类别，16, 185 张图像）作为图像检索任务的数据集，ImageNet（包

含14, 197, 122张图像）作为图像重建任务的数据集。数据集中平均每张JPEG 图像的大

小为5, 108字节，每张图像的图像块数目为14 × 14。掩蔽VQ-VAE的掩蔽率为0.5，码本

大小为256，其中每个特征的标号（索引）需要用8比特来传输。采用16-QAM调制方式

和1/2码率的LDPC信道编码方式。生成语义噪声的迭代次数设为K = 5，语义噪声功率

为ϵ = 0.016。所提出模型的网络结构如表6.4所示。具体而言，“码本层”表示码本中的基向

量被设置为网络的训练参数，“码本层”的“维度”表示基向量的数量。此外，其他层的“维

度”表示该层的输出维度。若要将该模型用于处理不同的下游任务，例如：模型训练时的

任务是图像重建任务，后续需要用于处理图像分类任务，则只需改变网络最后一层的维

度，同时微调经过预训练的模型。本节比较了以下方案的性能：

• VQ-VAE+FIM+AT：本章提出的掩蔽VQ-VAE模型，且包含有FIM和对抗训练；

• VQ-VAE+AT：本章提出的掩蔽VQ-VAE模型，仅包含对抗训练；
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表 6.5 完成不同任务传输一张图像需要的符号数

方案 JPEG+LDPC 掩蔽VQ-VAE (Patch= 16) 掩蔽VQ-VAE (Patch= 8)

图像分类 53, 760 196 784

图像检索 249, 900 490 1, 960

图像重建 143, 350 490 1, 960

• VQ-VAE：本章提出的掩蔽VQ-VAE模型；

• JSCC+AT：文献[231]提出的针对不同任务的具有ViT架构的修正JSCC方案，并添加

了对抗训练；

• JSCC：文献[231]提出的针对不同任务的具有ViT架构的修正JSCC方案；

• JPEG+LDPC+AT：采用JPEG图像信源编码、 LDPC信道编码的传统方案，并采

用ViT作为图像分类器进行对抗训练；

• JPEG+LDPC：采用JPEG图像信源编码、LDPC信道编码的传统方案。

本章提出了两种语义噪声模型：（1）添加在发送端的样本依赖的语义噪声；（2）添加

在接收端的非样本依赖的语义噪声。其中语义噪声模型（1）对语义通信系统有更为严重

的影响。因此，除非特殊说明，本节都采用语义噪声模型（1），语义噪声模型（2）可以

类似添加和处理。考虑以下的任务场景并生成相应的语义噪声：

• 对于图像分类任务，添加了语义噪声的图像在视觉上与干净样本相似，但该图像大

概率将被模型错误分类；

• 对于图像检索任务，添加了语义噪声的图像在视觉上与干净样本相似，但该微小的

语义噪声会导致图像检索结果出错；

• 对于图像重建任务，语义噪声将导致图像重建失败，例如：重建图像中一些关键目

标和信息丢失或模糊化。

6.5.2 传传传输输输开开开销销销分分分析析析

表6.5给出了传统JPEG+LDPC和本章提出的掩蔽VQ-VAE的传输开销，即完成不同

任务（对应不同数据集），传输一张图像所需要的符号数。其中，“Patch= 16”表示掩

蔽VQ-VAE在预处理阶段的图像压缩率为16，即一个16 × 16 × 3的图像块会被压缩成一个

标量。因此，该值越大表示越高的图像压缩率和越低的传输开销。JPEG+LDPC方案对每
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图 6.5 图像分类准确率随SNR的变化

张图像的传输符号数为：
LHCnPbRc

CrBs

，其中L和H分别表示图像的长度和宽度，Cn为通道

数，Pb表示每个图像像素所需的传输比特数，Rc为码率，Cr表示压缩比，Bs表示一个符号

对应的比特数，取决于调制方式。以图像分类为例：需要
224× 224× 3× 8× 2

11.2× 4
= 53, 760

符号/图像。此外，所提出的掩蔽VQ-VAE对每张图像的传输符号数为：
LHJcMr

P 2
aBs

，其

中，Jc表示在码本中传输一个基向量对应的索引标号所需的比特数，Mr是图像掩蔽

比例，Pa表示图像块的大小。以用于图像分类任务的掩蔽VQ-VAE（Patch= 16）为例：
224× 224× 8× 0.5

162 × 4
= 196符号/图像。因此，所提出的掩蔽VQ-VAE仅需要传输传统方

案JPEG+LDPC所需符号的196/53760 = 0.36%。

6.5.3 图图图像像像分分分类类类准准准确确确率率率

图6.5描述了图像分类准确率与SNR的关系。在SNR= −3 ∼ 12dB下训练模型，并

在SNR= −9 ∼ 18dB范围内对其进行测试。从图6.5(a)可以看出，所有方案的分类准确率都

随着SNR的增加而提高。所提出的掩蔽VQ-VAE+FIM+AT方案显著优于JSCC+AT、JSCC、

JPEG+LDPC+AT和JPEG+LDPC方案，并实现了最佳性能。此外，掩蔽VQ-VAE+FIM+AT方

案实现的性能优于掩蔽VQ-VAE+AT和掩蔽VQ-VAE方案。这验证了本章的设计中每个模

块的有效性，包括掩蔽VQ-VAE、FIM和对抗训练。另外，所提出的方案在低SNR场景下

均显著优于传统的JPEG+LDPC方案。这主要是因为在低SNR场景下系统BER往往较高，而

在提出的方案中，发送端传输的是所提取任务相关特征对应码本中的索引标号，因此具有

很强的鲁棒性，即使部分传输比特出错也不会影响系统的图像分类准确率。
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图 6.6 不同码本大小J的图像分类准确率随SNR的变化

图6.5(b)描述了没有添加语义噪声方案的分类准确率作为对比，图中“无噪声”表示没

有添加语义噪声的方案。性能上界是由JSCC在不受信道噪声和语义噪声影响的场景下实

现的分类准确率，而性能下界则是由添加了信道噪声和语义噪声的JSCC实现的。从图中

可以看出，所提出的掩蔽VQ-VAE+FIM（无噪声）接近上界性能，且显著优于JSCC（无噪

声）和JPEG+LDPC（无噪声）。此外，掩蔽VQ-VAE+FIM+AT方案接近未添加语义噪声的

模型实现的性能，这表明所提出的模型可以通过降低语义噪声的影响来有效提高系统的鲁

棒性。

图6.6(a)和图6.6(b)分别描述了未添加语义噪声和添加了语义噪声的场景下，采用不

同码本大小J的模型，其实现的图像分类准确率与SNR的关系。由图可见，分类准确率

随SNR的增加而提高。更大的码本尺寸对语义噪声具有更强的鲁棒性，并且对整个图像数

据集具有更强的表示能力，这提高了分类准确率。此外，当码本尺寸J ≥ 16，则足以对图

像数据集进行精确分类。

图6.7展示了图像分类准确率与语义噪声的功率ϵ之间的关系。性能上界和性能下界分

别由无语义噪声下的JSCC和最大语义噪声功率下的JSCC实现。由图可知，所有方案实现

的图像分类准确率都随着ϵ的增加而降低。本章提出的掩蔽VQ-VAE+FIM+AT方案显著优于

基线方案，并实现了最佳性能，尤其当ϵ较大时性能增益更为明显。这验证了所提出模型

在对抗语义噪声时的优势。

图6.8描述了在不同语义噪声功率ϵ下，提出的掩蔽VQ-VAE+FIM+AT方案的图像分类

准确率与图像保留率之间的关系。其中保留率=1-掩蔽率，表示图像的保留部分（未被掩

蔽部分）占整个图像的比例。可以看出，掩蔽VQ-VAE+FIM+AT实现的图像分类准确率随
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图 6.8 不同语义噪声功率ϵ下的图像分类准确率随图像保留率的变化

着ϵ增加而降低。此外，当ϵ较小时，例如ϵ = 0.008，分类准确率随着保留率的增加而提升，

因为较高的保留率保留了图像的更多语义信息。而当ϵ较大时，例如ϵ = 0.016，分类准确

率随着保留率的增加先提升后降低。这主要是因为尽管较高的保留率保留了图像更多的语

义信息，但同时也保留了更多的语义噪声。因此，保留率0.5实现了语义信息和语义噪声之

间的良好折中，达到了最高的分类准确率。

图6.9展示了不同方案的图像分类准确率与信号-语义噪声比例的关系，其中语义噪声

为在接收端添加的非样本依赖的语义噪声。由图可见，所有方案实现的分类准确率都随

着信号-语义噪声比例的增加而提升，而掩蔽VQ-VAE+FIM+AT实现的性能显著优于基线方
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表 6.6 白盒和黑盒语义噪声下的图像分类准确率

攻击模型 Proposed Transformer ResNet

语义噪声类型 P-P T-P R-P T-T R-T R-R T-R

分类准确率 68.7% 82.3% 85.3% 9.5% 75.3% 8.2% 67.2%

案，并实现了最佳性能。这说明相比于JSCC，所提出的模型对非样本依赖的语义噪声具有

更强的鲁棒性。与样本依赖的语义噪声相比，非样本依赖的语义噪声对图像分类准确率的

影响相对较小，对抗训练对其的效果不显著。

6.5.4 白白白盒盒盒和和和黑黑黑盒盒盒语语语义义义噪噪噪声声声

一般认为，攻击者需要知道收发端模型的网络结构、训练参数和损失函数等模型所有

的信息，才能攻击语义通信系统。事实上，对于一个语义通信系统而言，这几乎是一种最

坏的情况，并且通过该种方式产生的语义噪声会显著影响系统的性能。将这种攻击者已知

所有收发端模型的信息时产生的语义噪声称为白盒语义噪声。然而，当攻击者只知道部

分模型信息时，也可以产生语义噪声。特别地，当攻击者只知道网络结构等部分模型信息

时，可采用针对其他具有相似网络结构的模型所产生的语义噪声，来攻击当前的语义通信

系统。该语义噪声称为黑盒语义噪声。

在表6.6中，首先为所提出的模型（即掩蔽VQ-VAE+FIM+AT）、基于Transformer的模

型和基于ResNet的模型生成语义噪声。随后，使用这些不同类型的语义噪声来评估不同模

型的鲁棒性。具体而言，“语义噪声类型”这一行中的“T-P”指的是采用基于Transformer的模
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图 6.10 不同特征的激活频率

型产生的语义噪声来攻击所提出的模型，即黑盒语义噪声。而“P-P”则表示采用所提出的

模型产生的语义噪声来攻击所提出的模型，即白盒语义噪声。可以看到，白盒语义噪声对

模型的影响比黑盒噪声更严重。根据基于Transformer的模型产生的黑盒语义噪声会影响所

提出模型的性能，且比基于ResNet的模型产生的黑盒语义噪声更具有攻击性，造成的影响

更严重。这主要是因为所提出的模型也是基于Transformer的结构设计的。该结果表明，由

一个更相似的模型产生的黑盒语义噪声往往更有效，因为具有相似架构的模型通常具有相

似的参数和网络层结构。此外，所提出的模型比基于Transformer和基于ResNet的模型对白

盒和黑盒语义噪声具有更强的鲁棒性。需要强调的是，本章的目标是设计一个针对语义噪

声的鲁棒语义通信系统。而从表6.6可以看到，所提出的模型也能有效地防御黑盒语义噪

声。

6.5.5 特特特征征征激激激活活活

图6.10(a)和图6.10(b)分别展示了不包含FIM的模型和包含FIM的模型，其对应的图像

特征激活频率。当特征的激活值大于阈值，则将其判定为激活。从图6.10(a)可以看出，添

加了语义噪声的样本，其特征被激活地更均匀，且它们倾向于频繁地激活那些很少被无

噪声样本激活的特征，即特征125 − 200。这些低频特征与噪声相关，是对于图像分类任

务不太重要的冗余特征激活。此外，语义噪声还会抑制某些被无噪声样本频繁激活的

特征，即特征1 − 75。图6.10(b)说明FIM提高了一些任务相关重要特征的激活频率，例如

特征75 − 100，并抑制带有语义噪声的样本去激活那些任务不相关的冗余特征，例如特

征125− 200。这一结果证明了所提出FIM的有效性，它可以抑制任务不相关的、噪声相关
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图 6.11 码本中基向量的语义相似性

的特征被激活。

6.5.6 语语语义义义相相相似似似度度度

图6.11(a)和图6.11(b)分别展示了在损失函数中包含和不包含语义相似度项的情况下，

码本中基向量的语义相似度。图中颜色越亮表示对应的值越大，即表示两个基向量之间

的语义相似度越高。可以看到，图6.11(a)中基向量之间的语义相似度普遍大于图6.11(b)。

这证实了所提出损失函数的语义相似度项∥ETE∥2，可以使码本中的基向量几乎相互正交，

从而增强码本的鲁棒性和表示能力。

6.5.7 其其其他他他任任任务务务的的的性性性能能能

图6.12(a)描述了图像检索任务的recall@1性能与SNR的关系，其中recall@1表示图

像检索任务在第一次查询时的成功率。性能上界由JPEG+LDPC在没有语义噪声的

高SNR场景下实现，因为它实现了几乎无损的图像传输。由图可知，Patch 8的性能优

于Patch 16，但Patch 16具有更高的图像压缩率，从而传输开销更低。此外，Patch 8显著

优于传统的JPEG+LDPC方案，尤其是在低SNR场景下。这是因为在低SNR场景下，采

用JPEG+LDPC不能正确解码所传输的图像，而所提出的方案同时对语义噪声和信道噪声

都更为鲁棒，可以较好地对传输图像进行解码。

图6.12(b)展示了语义噪声功率ϵ = 0.012时的图像重建质量。图中的左、中、右列分别

表示原始图像、用Patch 16重建的图像和用Patch 8重建的图像。由图可知，较低的图像压

缩率往往具有更好的重建质量，且Patch 8针对添加了语义噪声的图像，实现了较好的重建
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图 6.12 图像检索与图像重建的性能

质量。

6.6 本本本章章章小小小结结结

本章分析了语义噪声的产生原因，并提出了产生样本依赖语义噪声和非样本依赖语义

噪声的方法。随后，针对语义噪声，搭建了鲁棒语义通信系统框架，并提出了基于权值扰

动对抗训练。设计了一种带有噪声相关掩蔽策略的掩蔽VQ-VAE作为模型架构，并采用了

一种用于表征编码特征的离散码本。为了提升系统的鲁棒性，提出了一种用于抑制噪声相

关、任务无关特征被激活的FIM结构。仿真结果表明，该方法可以应用于许多下游任务，

显著提升了语义通信系统对抗语义噪声的鲁棒性，同时大大降低了传输开销。未来的工作

可以探索其他类型语义噪声的影响，并扩展所提出的方法，以提高语义通信系统在文本和

语音等其他领域对语义噪声的鲁棒性。
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7 工工工作作作总总总结结结和和和展展展望望望

本章将对论文工作进行总结，并对未来的研究工作进行展望。

7.1 工工工作作作总总总结结结

随着无线通信技术的演进和社会的高速发展，未来的6G网络将变得更为庞大复杂，无

线业务数据量呈指数增长，现有的通信技术将面临前所未有的挑战。近年来，深度学习迎

来了新一轮研究热潮和技术变革。利用其强大的学习能力和处理大数据的优势，解决通信

中物理层收发机的复杂问题，赋能下一代通信系统已成必然趋势。面向6G系统的需求，本

论文结合了毫米波通信、大规模MU-MIMO、离散透镜天线和语义通信等热点通信技术，

并运用模型驱动网络、DRL网络、自编码器网络等深度学习方法对物理层收发机的关键模

块进行设计，包括数字模拟预编码设计、波束选择、信道估计、信道反馈、鲁棒传输、星

座点映射等模块。旨在提升物理层收发机性能，同时降低通信开销和计算复杂度。本论文

的贡献可概括为：第二章和第三章设计了模型驱动网络分别用于物理层收发机中的预编码

矩阵设计和信道估计。第四章至第六章设计了端到端深度学习网络架构，基于模型驱动网

络、DRL网络、自编码器网络等网络结构联合设计了多个物理层收发机模块。具体而言，

论文的主要研究成果总结如下：

1. 针对现有的无线通信系统中迭代优化算法复杂度高的问题，本文提出了一种矩阵形

式的模型驱动网络框架。具体而言，基于优化算法的迭代结构，在前向传播中引入

训练参数替代其中原有的高复杂度操作。针对网络训练的反向传播，提出了GCR，

用于推导训练参数在训练过程中的闭式梯度，从而提升网络训练效率。随后，将所

提出的模型驱动网络框架用于解决MU-MIMO系统中预编码设计的和速率最大化问

题。在迭代WMMSE算法的基础上，设计了一种高效的模型驱动网络。具体而言，迭

代WMMSE算法被展开为类似于DNN的逐层结构，并引入训练参数来替代其中的高

复度矩阵求逆操作。为了更高效地训练网络，采用了GCR来描述反向传播过程中，

网络相邻两层参数梯度的递推关系，用于推导每层网络参数的梯度闭式表达式。此
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外，还讨论了该方案的计算复杂度和泛化能力。仿真结果表明，所提出的IAIDNN在

降低计算复杂度的前提下，能够实现逼近迭代WMMSE算法的性能。

2. 针对模型驱动网络对不同输入样本的层数相同的问题，本文提出了一种基于DRL的

模型驱动网络框架。该框架实现了对不同输入样本的可变层模型驱动网络，其中模

型驱动网络的训练参数由DRL网络学习得到。具体而言，模型驱动网络的优化变量、

训练参数和层结构被分别设计为深度强化学习的状态、动作和状态转移。随后，将

该框架应用于解决MU-MIMO系统的信道估计问题。具体来说，首先建模了稀疏信道

估计问题并提出使用带有离网参数的基于SBL的迭代算法求解。随后，在该迭代算

法中引入训练参数，并将其展开为具有逐层结构的模型驱动网络。根据该得到的网

络结构，采用上述可变层模型驱动网络框架解决该信道估计问题。为了更好地实现

针对信道估计问题的可变层网络并使得其估计精度更为可控，设计了停止分数来指

示何时网络停止运行并输出最终结果。该算法在显著减少一批样本的网络平均层数

的前提下，实现的性能优于固定层网络。

3. 针对无线通信中具有离散变量和耦合约束的MINLP问题，本文提出了一种高效的联

合DNN框架。具体而言，该框架由DRL网络和模型驱动网络组成，分别用于优化离

散变量和连续变量。随后，将该框架用于设计带有DLA的毫米波MU-MIMO系统中的

收发机，以在发射功率约束和波束选择矩阵结构约束下使得系统和速率最大化。具

体来说，DRL网络和模型驱动网络分别用于设计波束选择矩阵和数字预编码矩阵。

对于DRL网络，波束选择问题被建模为MDP，并采用DDQN架构进行求解。基站被

设计为智能体，其中的状态、动作和奖励函数的设计，使得满足约束的前提下尽可

能选择使得用户性能好的波束。针对数字预编码矩阵的设计，提出了一种基于迭

代WMMSE算法的模型驱动网络，并引入训练参数替换高复杂度操作。该联合训练

网络具有较低的计算复杂度和较强的鲁棒性，在求解MINLP问题时，显著优于现有

迭代算法。

4. 针对毫米波大规模MU-MIMO系统的物理层收发机模块的联合设计，本文提出了一

种基于端到端深度学习的联合收发机网络框架。其针对信道估计、信道反馈和混合

预编码等模块设计了DNN。该框架在接收端将收到的导频信号映射为信道反馈的信

息比特，在发送端进一步将收到的信息比特映射为混合预编码器矩阵。为了进一步

降低信令开销和由传输延迟导致的信道失配，基于上述框架设计了一种双时间尺度

网络架构，其由长时间尺度网络和短时间尺度网络组成。长时间尺度网络估计并反

馈高维原始信道，并在每帧更新一次收发端模拟预编码矩阵。短时间尺度网络估计
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并反馈低维等效信道，并在每个时隙更新一次收发端数字预编码矩阵。该网络架构

由于存在信道反馈模块，因此包含二值层，为了避免梯度中断从而更高效地训练网

络，同时提升网络的泛化性能，提出了一种两阶段训练方法。随后，分析了网络的

泛化能力和信令开销。该方案在显著降低信令开销和缩短导频序列的情况下，使系

统的BER性能显著优于传统方案。

5. 针对端到端图像传输通信系统存在的鲁棒性问题，本文提出了一种鲁棒的端到端语

义通信系统框架。具体而言，对语义通信系统中的样本依赖和非样本依赖语义噪声

进行了模型。为对抗语义噪声，提出了基于权值扰动对抗训练方式，将含有语义噪

声的样本纳入训练数据集。随后，提出对语义噪声出现概率较高的输入图像块进行

掩蔽，并根据该掩蔽策略设计掩蔽VQ-VAE。此外，为了更好地适配实际数字通信

系统同时提升系统传输效率，设计由发送端和接收端共享的离散码本来对图像特

征进行编码，并将其和星座图建立映射关系。为了进一步提升系统的鲁棒性，提出

了FIM来抑制噪声相关的且和图像任务无关的特征。因此，发送端只需要传输码本

中与图像任务相关的重要特征的标号索引。该方法可以应用于多种不同的图像任务，

显著提高了系统的鲁棒性，同时降低了传输开销。

7.2 进进进一一一步步步展展展望望望

目前，针对基于端到端模型驱动深度神经网络的物理层收发机设计的研究仍处于起步

阶段。本文选取了五个具有代表性的核心技术问题进行研究，针对无线通信系统中的一

些关键环节，例如物理层预编码、信道估计、波束选择、端到端学习、语义通信等，分别

设计了基于深度学习的物理层通信算法并获得了性能增益，一定程度上推动了该领域的

发展。但仍存在诸多问题有待进一步的深入研究。具体而言，未来拟进一步研究的内容包

括：

1. 新型复杂通信场景下的基于深度学习的物理层收发机设计。本文研究了大规模MU-

MIMO系统、DLA以及语义通信等场景中的若干物理层收发机相关问题，并设计了

基于深度学习的相应解决方案。在未来的6G系统中，有更多新颖、复杂的通信场景，

例如：智能反射面、联合通信感知一体化、卫星和无人机通信等。这些通信场景中，

捕捉场景信息和设计通信算法较为困难，对复杂度、时延、性能等要求更为严格，

传统算法遇到了技术瓶颈。因此，新型复杂通信场景下的深度学习算法有着广阔的

应用前景和学术价值。
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2. 基于深度学习的物理层收发机算法的工程化问题。本文的研究成果均为物理层收发

机的仿真研究结果，还不曾有机会应用于实际通信系统中。在实际应用阶段，深度

学习技术可能会面临硬件实现困难、模型不匹配、由于实际场景复杂所导致的难以

训练等问题。需从硬件成本、实现复杂度等多方面深入研究深度学习在6G场景中的

实现，辅助相关产品的落地，应用到民用或军用的各个领域。因此，如何将基于深

度学习的物理层收发机设计与工程实践结合，是一个值得深入研究和探讨的问题。

3. 基于深度学习的物理层收发机算法的理论研究。尽管深度学习表现出优异的性能，

但缺乏系统的理论基础和框架，阻碍了它的应用和推广。绝大多数基于深度学习的

物理层收发机算法都缺乏深入理论支持，难以解释和证明其性能的优越性，缺少理

论界限的推导。这使得研究者难以通过理论分析来深入理解其背后的机制和原理，

从而需要大量的仿真试验和调参试错来实现高性能的深度学习算法设计。因此，如

何运用数学体系构建理论框架，提供基于深度学习的物理层收发机算法相应的理论

分析，并推导性能界限是一个至关重要的问题。

4. 物理层收发机模块中DNN的在线训练。本论文所研究的物理层收发机中的DNN是通

过离线训练后在线部署使用的，即网络参数训练后需保持不变，不能在线调整来适

应通信环境的变化。这是因为假设了信道的统计特性在相干时间内不发生改变。但

在实际通信系统中，存在通信环境变化较快的场景，而线下训练的方式限制了算法

的应用场景，当通信环境快速变化时，会面临训练和预测阶段的模型失配。相较于

线下训练，基于在线训练DNN的物理层收发机设计具有更广阔的应用前景，但会导

致较高的计算复杂度和通信时延。因此，如何将在线训练深度学习方法应用于快变

通信场景是一个极具挑战性的问题。

5. 物理层收发机模块的专用神经网络架构设计。本论文所研究的物理层收发机模块中

的DNN是基于迭代算法的模型驱动网络，或者针对CV和NLP领域针对图像和文本设

计的DNN架构，尚未研发出适用于通信模块的专用网络架构。而物理层收发机有其

特有的、有别于其它领域的系统需求。因此，为物理层收发机模块设计专用的高效

神经网络架构，从而提升通信系统运行效率，显得尤为重要。
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附附附录录录

A.1 矩矩矩阵阵阵形形形式式式模模模型型型驱驱驱动动动网网网络络络框框框架架架：：：大大大规规规模模模MU-MIMO系系系统统统预预预编编编码码码设设设计计计

A.1.1 定定定理理理2.1的的的证证证明明明

首先，根据文献[23]，给出如下定理A.1用于计算矩阵变量的梯度，引理A.1展示了矩

阵微分的部分性质。

定理 A.1. 如果函数f关于矩阵变量X的微分有如下形式：

df = Tr(AdXH), (A.1)

则函数f关于矩阵变量X∗的偏导为:
∂f

∂X∗ = A, (A.2)

其中f : Cm×n 7→ R为变量X ∈ Cm×n的函数。

引理 A.1. 矩阵微分的性质:

dTr(X) = Tr(dX), dTr(XXH) = Tr(XdXH +XHdX),

d log det(X) = Tr(X−1dX), dTr(AX−1) = −Tr(X−1AX−1dX),

d(X+Y) = dX+ dY, d(XY) = (dX)Y +X(dY),

(A.3)

其中A为常数矩阵，X和Y为矩阵变量。

回顾矩阵迹的性质：

Tr(AB) = Tr(BA), Tr
(
AT (B ◦C)

)
= Tr

(
(AT ◦BT )C

)
. (A.4)

根据定理A.1，引理A.1和矩阵迹的性质(A.4)，可推导出定理2.1中矩阵形式的链式法则。

证毕。

185



浙江大学博士学位论文 附录

A.1.2 输输输出出出层层层矩矩矩阵阵阵变变变量量量的的的梯梯梯度度度推推推导导导

根据定理A.1和引理A.1，目标函数(2.15)关于变量WL
k在最后一层的梯度如下所示。为

表述清楚起见，忽略层的脚标l，下式中的变量都来自最后一层，即l = L。

∂f

∂WL
k

= −
∑
m̸=k

UH
k HkC̃

−HHH
mẼmHmVk −

K∑
m=1

Tr(Ã−1
m HmD̃mC̃

−HHH
mB̃

−1
m )

σ2
k

PT

UH
k Uk

−
K∑

m=1

σ2
k

PT

Tr(Ẽm)U
H
k HkC̃

−HVk −
K∑

m=1

UH
k HkC̃

−HHH
mB̃

−1
m Ã−1

m HmD̃mH
H
k Uk

+UH
k HkC̃

−HHH
k B̃

−1
k Ã−1

k HkVk +
K∑

n=1

∑
m̸=k

UH
k HkC̃

−HHH
n ẼnHnD̃mH

H
k Uk

+
K∑

n=1

K∑
m=1

σ2
nσ

2
k

P 2
T

Tr(Ẽm)Tr(D̃nC̃
−H)UH

k Uk+
K∑

n=1

∑
m̸=k

Tr(ẼnHnD̃mC̃
−HHH

n)
σ2
k

PT

UH
k Uk

+
K∑

n=1

K∑
m=1

σ2
n

PT

Tr(Ẽm)U
H
k HkC̃

−HD̃nH
H
k Uk,

(A.5)

其中

Ãk , HkVkV
H
k H

H
k B̃

−1
k ,

B̃k ,
∑
m ̸=k

HkVmV
H
mH

H
k +

σ2
k

PT

K∑
k=1

Tr(VkV
H
k )I,

C̃ ,
K∑
k=1

σ2
k

PT

Tr(UkWkU
H
k )I+

K∑
m=1

HH
mUmWmU

H
mHm,

D̃k , VkW
H
k U

H
k HkC̃

−H , Ẽk , B̃−1
k Ã−1

k HkVkV
H
k H

H
k B̃

−1
k .

目标函数关于变量UL
k在最后一层的梯度可以类似得到。

A.1.3 中中中间间间层层层矩矩矩阵阵阵变变变量量量的的的梯梯梯度度度推推推导导导

第(l + 1)层矩阵变量的全微分可表示为

K∑
k=1

Tr
(
Gu,l+1

k dUl+1
k +Gw,l+1

k dWl+1
k +Gv,l+1

k dVl+1
k

)
. (A.7)
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以Gw,l
n 为例，Gu,l

n 和Gv,l
n 可以类似得到。为了计算Gw,l

n ，首先将(2.19)代入(A.7)，详细推导

请见附录A.1.4。保留与dWl
k相关的项，基于定理2.1和推论2.1，可以得到如下结果

Tr
{
Gv,l+1

n

(
− (Bl+1)+ ◦ (Bl+1)+ ◦ d(Bl+1)

)
Xv,l+1

n HH
n U

l+1
n Wl+1

n

+Gv,l+1
n d(Bl+1)Yv,l+1

n HH
n U

l+1
n Wl+1

n +Gv,l+1
n Mv,l+1

n Ul+1
n dWl+1

n

}
(2.5)
= Tr

{ K∑
k=1

Tr(Jv,l+1
k + Lv,l+1

k )
σ2
k

PT

(Ul+1
n )HUl+1

n dWl+1
n

+
K∑
k=1

(Ul+1
n )HHn(J

v,l+1
k + Lv,l+1

k )HH
n U

l+1
n dWl+1

n +Gv,l+1
n Mv,l+1

n Ul+1
n dWl+1

n

}
,

(A.8)

其中

d(Bl+1) =
K∑
k=1

σ2
k

PT

Tr(ωkU
l+1
k dWl+1

k (Ul+1
k )H)I+

K∑
m=1

ωmH
H
mU

l+1
m dWl+1

m (Ul+1
m )HHm,

Jv,l+1
k ,

(
Xv,l+1

k HH
k U

l+1
k Wl+1

k Gv,l+1
k

)
◦
(
− (Bl+1)+ ◦ (Bl+1)+

)T

,

Lv,l+1
k , Yv,l+1

k HH
k U

l+1
k Wl+1

k Gv,l+1
k ,

Mv,l+1
k ,

(
(Bl+1)+Xv,l+1

k +Bl+1Yv,l+1
k + Zv,l+1

k

)
HH

k .

(A.9)

由此可得关于相邻层之间的变量{Wn}的递推表达式

Gw,l
n =

K∑
k=1

Tr(Jv,l
k +Lv,l

k )
σ2
k

PT

(Ul
n)

HUl
n+

K∑
k=1

(Ul
n)

HHn(J
v,l
k +Lv,l

k )HH
n U

l
n+Gv,l

n Mv,l
n Ul

n. (A.10)

类似地，可得相邻层之间的变量{Un,Vn}的递推表达式

G̃v,l
n = −(Jw,l+1

n +Yw,l+1
n Gw,l+1

n )(Ul+1
n )HHn +Mu,l+1

n

+
K∑
k=1

Tr(Nu,l+1
k )

σ2
k

PT

(Vl
n)

H +
K∑
k=1

(Vl
n)

HHH
k (N

u,l+1
k )Hk, (A.11a)

Gu,l
n = −

(
(Jw,l

n )H + (Gw,l
n )H(Yw,l

n )H
)
(Vl−1

n )HHH
n +

K∑
k=1

Wl
n(U

l
n)

HHn(J
v,l
k + Lv,l

k )HH
n

+
K∑
k=1

Tr(Jv,l
k + Lv,l

k )
σ2
k

PT

Wl
n(U

l
n)

H +
K∑
k=1

(Wl
n)

H(Ul
n)

HHn((J
v,l
k )H + (Lv,l

k )H)HH
n

+
K∑
k=1

Tr((Jv,l
k )H + (Lv,l

k )H)
σ2
k

PT

(Wl
n)

H(Ul
n)

H +Wl
nG

v,l
n Mv,l

n , (A.11b)
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其中

Ju,l+1
k ,

(
Xu,l+1

k HkV
l
kG

u,l+1
k

)
◦
(
− (Al

k)
+ ◦ (Al

k)
+

)T

,

Lu,l+1
k , Yu,l+1

k HkV
l
kG

u,l+1
k ,

Mu,l+1
k , Gu,l+1

k

(
(Al

k)
+Xu,l+1

k +Al
kY

u,l+1
k + Zu,l+1

k

)
Hk,

Nu,l+1
k , Ju,l+1

k + Lu,l+1
k + (Ju,l+1

k )H + (Lu,l+1
k )H ,

Jw,l+1
k ,

(
Xw,l+1

k Gw,l+1
k

)
◦
(
− (El+1

k )+ ◦ (El+1
k )+

)T

.

(A.12)

在每一层的最后，归一化每个预编码矩阵Vk的功率PT。变量V的梯度为

Gv,l
n = G̃v,l

n + G̃v,l
n

√
Pta

− 1
2 −

K∑
m=1

1

2
Tr
(
G̃v,l

mVl
m + (G̃v,l

m )H(Vl
m)

H

)√
Pta

− 3
2 (Vl

n)
H , (A.13)

其中a ,
K∑
k=1

Tr(Vl
k(V

l
k)

H)。

A.1.4 关关关于于于公公公式式式(A.7)-(A.8)的的的详详详细细细推推推导导导

本附录展示关于表达式(A.7)-(A.8)的推导细节。回顾Wl+1
k ，El+1

k 和Jl+1
k 的表达式(2.19)，

(2.20)和(A.12)，以及基于定理2.1和引理A.1推得的结果，可以得到从变量Wl+1
k 到变量Vl

k和

变量(Ul+1
k )H的递推关系式，

Tr(Gw,l+1
k dWl+1

k ) = Tr
{
Gw,l+1

k

(
− (El+1

k )+ ◦ (El+1
k )+ ◦ dEl+1

k

)
Xw,l+1

k +Gw,l+1
k dEl+1

k Yw,l+1
k

}
= Tr

{(
Jw,l+1
k +Yw,l+1

k Gw,l+1
k

)
dEl+1

k

}
= −Tr

{(
Jw,l+1
k +Yw,l+1

k Gw,l+1
k

)
(Ul+1

k )HHkdV
l
k

+HkV
l
k

(
Jw,l+1
k +Yw,l+1

k Gw,l+1
k

)
d(Ul+1

k )H
}
.

(A.14)

表达式Tr(Gu,l+1
k dUl+1

k )和Tr(Gv,l+1
k dVl+1

k ) 可以类似得到。随后，对这些项求和，并写

成(A.7)的形式。最终，保留与dWl
k有关的项，得到(A.8)。

188



浙江大学博士学位论文 附录

A.2 基基基于于于深深深度度度强强强化化化学学学习习习的的的可可可变变变层层层模模模型型型驱驱驱动动动网网网络络络：：：稀稀稀疏疏疏信信信道道道估估估计计计

A.2.1 定定定理理理3.1的的的证证证明明明

本附录证明定理3.1。以变量α的更新公式(3.24)为例，其中γ和β 在变量α的更新过程

中被视为常数。变量γ和β的更新可以类似分析。回顾

η(α,γ,β) = Tr
(
Φ(β)Σ(α,γ,β)ΦH(β)

)
+ ∥y −Φ(β)µ(α,γ,β)∥2, (A.15)

其中

µ(α,γ,β) = αΣ(α,γ,β)ΦH(β)y,

Σ(α,γ,β) = (αΦH(β)Φ(β) + diag(γ))−1.
(A.16)

为表述清楚起见，后文将Φ(β)记作Φ，将(A.15)中的η(α,γ,β)记作η(α)。

回顾变量α的闭式解

αt+1 =
T + a

b+ η (αt)
. (A.17)

将(A.15)和(A.16)代入(A.17)，获得如下从αt到αt+1的映射：

αt+1 = (T + a)

(
b+ Tr

(
Φ(αtΦHΦ+ diag(γ))−1ΦH

)
+ ∥y − αtΦ(αtΦHΦ+ diag(γ))−1ΦHy∥2

)−1

,

(A.18)

其中t表示迭代的次数。根据(A.18)和矩阵迹的性质：Tr(AB) = Tr(BA)，可以得到如下

从αt到αt+2的映射：

αt+2 = (T + a)

(
b+ Tr

(
ΦHΦ

( T + a

b+ η(αt)
ΦHΦ+ diag(γ)

)−1)
+
∥∥y − T + a

b+ η(αt)
Φ
( T + a

b+ η(αt)
ΦHΦ+ diag(γ)

)−1
ΦHy

∥∥2
)−1

.

(A.19)

回顾第l层关于变量α的模型驱动网络结构：

αl+1 = (T + a)

(
b+ Tr

(
Φ(Σ(α,γ,β) +O1)Φ

H
)
+ ∥y −Φ(µ(α,γ,β) + o2)∥22

)−1

. (A.20)

将(A.16)代入(A.20)，得到从αl到αl+1的映射：

αl+1 = (T + a)

(
b+ Tr

(
ΦHΦ

(
αlΦHΦ+ diag(γ)

)−1
+ΦHΦO1

)
+
∥∥y − αlΦ

((
αlΦHΦ+ diag(γ)

)−1
+O1

)
ΦHy −Φo2

∥∥2
)−1

.

(A.21)
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A.2.1.1 确确确定定定性性性信信信道道道

对于信道固定的场景，比如在信道相干时间内变化很慢的场景，可以证明存在训练

参数O1和o2确保下式成立：αt+2 = αl+1。令(A.19)的右侧表达式等于(A.21)的右侧表达式，

求解该关于变量O1和o2的等式，得到

O1 =
( T + a

b+ η(αt)
ΦHΦ+ diag(γ)

)−1 −
(
αlΦHΦ+ diag(γ)

)−1
,

o2 =
T + a

b+ η(αt)
Φ†Φ

( T + a

b+ η(αt)
ΦHΦ+ diag(γ)

)−1
ΦHy

− αlΦ†Φ
((
αlΦHΦ+ diag(γ)

)−1
+O1

)
ΦHy.

(A.22)

A.2.1.2 衰衰衰落落落信信信道道道

对于服从某一特定分布的信道，需要证明存在O1和o2使得Eh{∥αt+2 − αl+1∥2} < δ满

足。根据(A.19)和(A.21)，可以得到

Eh{∥αt+2 − αl+1∥}

=Eh{∥(T + a)A−1 − (T + a)B−1∥}

=Eh{∥
(T + a)

AB
(A−B)∥}

(a)

≤
(
Eh{∥

(T + a)

AB
∥2}

) 1
2
(
Eh{∥A−B∥2}

) 1
2 ,

(A.23)

其中不等式(a)成立是因为著名的Cauchy-Schwarz不等式，令

A , b+ Tr
(
ΦHΦ

( T + a

b+ η(αt)
ΦHΦ+ diag(γ)

)−1)
+
∥∥y − T + a

b+ η(αt)
Φ
( T + a

b+ η(αt)
ΦHΦ+ diag(γ)

)−1
ΦHy

∥∥2
,

B , b+ Tr
(
ΦHΦ

(
αlΦHΦ+ diag(γ)

)−1
+ΦHΦO1

)
+
∥∥y − αlΦ

((
αlΦHΦ+ diag(γ)

)−1
+O1

)
ΦHy −Φo2

∥∥2
.

(A.24)

关注Eh{∥A−B∥2}，可以得到下式(A.25)

Eh{∥A−B∥2}

= Eh

{∥∥∥∥Tr
(
ΦHΦ

(( T + a

b+ η(αt)
ΦHΦ+ diag(γ)

)−1 −
(
αlΦHΦ+ diag(γ)

)−1

−O1

))
+
∥∥y − T + a

b+ η(αt)
Φ
( T + a

b+ η(αt)
ΦHΦ+ diag(γ)

)−1
ΦHy

∥∥2

−
∥∥y − αlΦ

((
αlΦHΦ+ diag(γ)

)−1
+O1

)
ΦHy−Φo2

∥∥2

∥∥∥∥2}
(A.25a)
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(b)

≤ Eh

{∥∥∥∥Tr
(( T + a

b+ η(αt)
ΦHΦ+ diag(γ)

)−1 −
(
αlΦHΦ+ diag(γ)

)−1 −O1

)∥∥∥∥2}
+Eh

{∥∥∥∥ T + a

b+ η(αt)
Φ
( T + a

b+ η(αt)
ΦHΦ+ diag(γ)

)−1
ΦHy

−αlΦ
((
αlΦHΦ+ diag(γ)

)−1
+O1

)
ΦHy −Φo2

∥∥∥∥2}
(A.25b)

不等式(b)成立是因为Cauchy-Schwarz不等式，三角不等式和绝对值不等式。随后，令

O1 = Eh

{( T + a

b+ η(αt)
ΦHΦ+ diag(γ)

)−1 −
(
αlΦHΦ+ diag(γ)

)−1
}
. (A.26)

接着，提出如下引理A.2

引理 A.2. 根据大数定律，当信道样本数量足够大，公式(A.25b)的第一项将会收敛到0。

引理A.2的详细证明请见附录A.2.2。因此，δ仅取决于(A.25b)的第二项

Eh

{∥∥∥∥ T + a

b+ η(αt)
Φ
( T + a

b+ η(αt)
ΦHΦ+ diag(γ)

)−1
ΦHy

− αlΦ
((
αlΦHΦ+ diag(γ)

)−1
+O1

)
ΦHy −Φo2

∥∥∥∥2}
(c)

≤Eh

{∥∥∥∥ T + a

b+ η(αt)

( T + a

b+ η(αt)
ΦHΦ+ diag(γ)

)−1
ΦHy

− αlEh

{( T + a

b+ η(αt)
ΦHΦ+ diag(γ)

)−1}
ΦHy − o2

∥∥∥∥2}
,

(A.27)

其中不等式(c)成立是通过代入(A.26)中关于O1的表达式，并根据绝对值不等式。随后，令

o2 = Eh

{∥∥ T + a

b+ η(αt)

( T + a

b+ η(αt)
ΦHΦ+ diag(γ)

)−1
ΦHy

− αlEh

{( T + a

b+ η(αt)
ΦHΦ+ diag(γ)

)−1}
ΦHy

∥∥2
}
.

(A.28)

根据大数定律，当信道样本足够多时，(A.27)收敛到0，具体证明可参照引理A.2的证明。因

此，存在训练参数确保αt+2和αl+1的差距小于一个足够小的数δ，即Eh{∥αt+2−αl+1∥} < δ。

证毕。

A.2.2 引引引理理理A.2的的的证证证明明明

本附录证明引理A.2。回顾大数定律
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定理 A.2. 记X为服从某一特定分布的随机变量，xn, n = 1, 2, · · · , N是N个X的样本。数量

足够多的样本的平均，即 1
N

N∑
n=1

xn，无限逼近随机变量X的期望，即E(X)，并随着样本数

量N的增加越趋近于E(X)，可以被描述为

lim
N→∞

P

(∥∥∥∥ 1

N

N∑
n=1

xn − E(X)

∥∥∥∥ < ε

)
= 1, (A.29)

其中ε > 0是一个足够小的数。

回顾(A.25b)的第一项

Eh

{∥∥∥∥( T + a

b+ η(αt)
ΦHΦ+ diag(γ)

)−1 −
(
αlΦHΦ+ diag(γ)

)−1 −O1

∥∥∥∥2}
. (A.30)

记

F (h) ,
( T + a

b+ η(αt)
ΦHΦ+ diag(γ)

)−1 −
(
αlΦHΦ+ diag(γ)

)−1
, (A.31)

是输入信道样本h的函数。随后，将训练参数O1设为O1 = Eh{F (h)}。接着，(A.30)可被

写成

Eh

{∥∥∥∥F (h)− Eh{F (h)}
∥∥∥∥2}

. (A.32)

使用足够数量的训练样本训练模型驱动网络，其性能由一批测试样本的平均性能

进行评估。因此，模型驱动网络中的F (h)可由一批样本对应函数值的平均值近似，

即 1
N

N∑
n=1

F (hn)，其中N表示足够多样本的数量。由此，可将公式(A.32)写作

Eh

{∥∥∥∥ 1

N

N∑
n=1

F (hn)− Eh{F (h)}
∥∥∥∥2}

. (A.33)

根据大数定律(A.29)，可以得到

lim
N→∞

P

(∥∥∥∥ 1

N

N∑
n=1

F (hn)− Eh{F (h)}
∥∥∥∥2

< ε2
)

= 1. (A.34)

因此，(A.32)将依概率1收敛到0。证毕。

A.3 基基基于于于联联联合合合强强强化化化学学学习习习和和和模模模型型型驱驱驱动动动网网网络络络的的的波波波束束束选选选择择择和和和预预预编编编码码码设设设计计计

A.3.1 强强强化化化学学学习习习的的的策策策略略略梯梯梯度度度

强化学习中的策略梯度可以用于高效求解具有高维度状态S和复杂奖励函数R的问题。

首先，定义一类参数化的策略：Λ = {πθ,θ ∈ Rm}，该随机策略服从某一分布。对于每一
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个策略，定义奖励函数

J(θ) = E
[∑

t≥0

γtrt|πθ

]
. (A.35)

旨在找到最优策略θ∗ = argmax
θ

J(θ)。可以将公式(A.35)写成数学形式

J(θ) = Eτ∼p(τ ;θ)[r(τ )] =

∫
τ

r(τ )p(τ ;θ)dτ , (A.36)

其中r(τ )表示对一系列状态和动作轨迹τ = (s0, a0, s1, a1, · · · )的奖励函数。J(θ)关于变

量θ的梯度为

∇θJ(θ) =

∫
τ

(
r(τ )∇θ log p(τ ;θ)

)
p(τ ;θ)dτ = Eτ∼p(τ ;θ)[r(τ )∇θ log p(τ ;θ)], (A.37)

其中

p(τ ;θ) =
∏
t≥0

p(st+1|st, at)πθ(at|st). (A.38)

对上式做等价变换并求导可得：∇θ log p(τ ;θ) =
∑
t≥0

∇θ log πθ(at|st)。随后，通过对状态动

作轨迹τ的采样估计J(θ)的梯度

∇θJ(θ) ≈
∑
t≥0

r(τ )∇θ log πθ(at|st). (A.39)

因此，(A.37)可以通过蒙特卡洛采样(A.39)进行估计。为了降低(A.39)的估计方差，采用如

下对(A.37)改进的估计方法

∇θJ(θ) ≈
∑
t≥0

(∑
t′≥t

γt′−trt′ − b(st)

)
∇θ log πθ(at|st), (A.40)

其中b(st)为依赖于状态st的价值函数。

A.3.2 启启启发发发式式式算算算法法法

本附录简要介绍两种启发式波束选择算法：IA算法和MS算法。

A.3.2.1 IA算算算法法法

首先，将基站到用户k的波束空间信道矢量hk每个元素的模值进行排序，记模值最

大的波束为b∗k ∈ {1, 2, · · · ,Ms}。当该用户k模值最大的波束对应的标号b∗k不同于其他用户

模值最大的波束对应的标号，则该用户k被定义为非干扰用户。对于非干扰用户，选择

其模值最大的波束b∗k。此外，当该用户k模值最大的波束对应的标号b∗k和其他某个用户模

193



浙江大学博士学位论文 附录

值最大的波束对应的标号相同，则该用户被定义为干扰用户。对于干扰用户，搜索波束

集合中除了在前述步骤中被非干扰用户已经选择的波束。具体而言，选择对系统和速率

性能贡献最大，即可以使得系统性能增益最明显的波束。关于该算法每一步骤详细的细

节请参考文献[126]。图4.3提供了一个关于该算法的可视化示例。需要针对4个用户从其

包含8个波束的波束空间信道中选择4个波束。用户1和2为非干扰用户，选择其模值最大

的波束，即b∗1 = 1和b∗2 = 7。用户3和4为干扰用户，其模值最大的波束对应的标号相同，

即b∗3 = b∗4 = 4。为用户3选择其模值最大的波束，为用户4选择其模值第二大的波束。

A.3.2.2 MS算算算法法法

文献[129]提出MS-S波束选择算法，旨在通过搜索的方式选择能够最大化SINR的波

束。此外，采用低复杂度迫零算法P = H(HHH)−1计算预编码矩阵，从而得到SINR。
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