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摘摘摘 要要要

信息全球化的今天，无线网络的数据容量需求急速攀升。毫米波（Millimeter-Wave，

mmWave）的可用频段资源远超现有的通信系统，缓解了频谱短缺问题，因而引起了广泛

的研究关注。但高频段通信也存在其缺点，即信号的路径衰减很大，为其实际应用带来了

挑战。大规模多输入多输出（Multiple-Input Multiple-Output，MIMO）技术能够结合波束

成形技术形成高指向性信号，从而抑制干扰并带来空间复用增益，有效克服了信号衰减难

题。混合波束成形技术在保持高性能增益的同时能够减少硬件开销，是第五代移动通信

（The 5th Generation，5G）背景下波束赋形的首选。如何针对大规模MIMO系统设计低开销

高效能的混合波束成形方案是一个值得探究的问题。

本文针对上述问题对物理层波束成形的关键技术展开研究，考虑了两个典型场景。

第一个是单小区混合波束成形设计，不同于传统的最小均方误差（Minimum Mean-Square

Error，MMSE）通信收发机，本文从信号传输可靠性出发，直接基于误码率性能进行算法

设计，并辅以深度展开神经网络（Neural Network，NN）进行优化，实现算法复杂度的降

低。第二个是多小区协同用户调度和混合波束成形设计，着眼于多小区协作通信架构实际

落地的诸多开销限制，对该场景下的低复杂度协同通信方案进行了深入研究。

具体的，针对第一个场景，本文基于最小化误码率（Minimum Symbol Error Rate，

MSER）准则建模了混合收发机设计问题，并提出了一种基于MSER的迭代梯度下降

（Gradient Descent，GD）算法来寻找原问题的驻点。为了减少迭代次数，本文基于上

述GD算法提出了一种深度展开算法，将迭代算法展开为多层结构，其中引入了可训练参

数以加速收敛并提高系统整体性能，并在训练阶段基于广义链式法则（Generalized Chain

Rule，GCR）推导了相邻层梯度之间的关系。本文针对正交相移键控（Quadrature Phase

Shift Keying，QPSK）和M元正交调幅（Quadrature Amplitude Modulated，QAM）信号提出

了深度展开网络，并从理论上研究了其收敛性。此外，本文还分析了所提出的深度展开算

法的传输能力、计算复杂度和泛化能力。仿真结果表明，深度展开NN性能显著优于传统

的MMSE相关算法，并以大大降低的复杂度逼近迭代MSER算法的性能。

在第二个场景中，本文对多小区协同架构下的联合用户调度和混合波束成形设计提出
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了解决方案。考虑到需尽可能地减少交互信息，降低反馈开销，本文首先对原始问题进行

若干优化近似，并将其分解成两个子问题，通过迭代的方式对子问题进行求解。接着，为

了平衡边缘用户容量和系统整体性能，本文提出了贪婪的比例公平算法求得用户调度策

略。在固定该调度方案的情况下，设计了多种混合波束成形算法方案，并提出了低复杂度

近似以进一步减少小区间协作量。仿真结果表明，本文提出的协同用户调度和混合波束成

形算法有效抑制了小区间干扰，大幅提升了系统平均吞吐量。

本论文的研究成果为大规模MIMO系统中的混合收发机设计提供了一定的理论和实践

基础，也为未来无线通信的进一步发展提供了一定的设计思路和理论支撑。

关键词：混合波束成形；深度展开网络；MSER；大规模MIMO；多小区协作；用户调度；

干扰管理；机器学习
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Abstract

With the globalization of information, the demand for data capacity of wireless networks is

rising rapidly. The available frequency resources of millimeter-wave (mmWave) far exceed the

existing communication systems, which alleviates the problem of spectrum shortage. Thus, the

research of millimeter communication gets wide attention. But high frequency communication

also has its shortcomings, that is, the serious path attenuation of the signal, which brings challenges

to its practical application. Beamforming technology in large scale multiple input multiple output

(MIMO) systems can form highly directional signals, which can suppress interference and bring

spatial multiplexing gain. Thus, the problem of signal attenuation can be effectively solved. Hybrid

beamforming can reduce hardware overhead while maintaining satisfied performance. Therefore,

hybrid beamforming is the first choice in the 5th generation (5G). How to design a low-cost and

efficient hybrid beamforming strategy for large-scale MIMO systems is a problem worth studying.

This paper focuses on the above problems and studies the key technologies of physical lay-

er beamforming. Two typical scenarios are considered. The first one is the single cell hybrid

beamforming design. Different from the traditional minimum mean square error (MMSE) com-

munication transceiver, this paper directly designs the algorithms based on the bit error rate perfor-

mance, which takes the reliability of signal transmission into consideration. Meanwhile, the deep

unfolding neural network (NN) is utilized to reduce the computational complexity. The second

scenario is the multi-cell coordinated user scheduling and hybrid beamforming design. Focusing

on the cost overhead constraints of the actual implementation of multi-cell communication, the low

complexity cooperative communication scheme is studied in this paper.

Specifically, for the first scenario, this paper mathematically formulates the problem of hybrid

transceiver design under the minimum symbol error rate (MSER) optimization criterion and then

develops an MSER-based iterative gradient descent (GD) algorithm to find the related stationary

points. In order to accelerate the convergence, a deep-unfolding algorithm is proposed, where the

iterative GD algorithm is unfolded into a multi-layer structure and several trainable parameters are

introduced to improve the overall performance of the system. To implement the training stage, this
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浙江大学硕士学位论文 ABSTRACT

paper derives the relationship between adjacent layers’gradients based on the generalized chain

rule (GCR). The deep-unfolding NN is developed for both quadrature phase shift keying (QPSK)

and M-ary quadrature amplitude modulated (QAM) signals, and its convergence is investigated

theoretically. Furthermore, the transfer capability, computational complexity, and generalization

capability of the proposed deep-unfolding NN are analyzed. The simulation results show that

the deep-unfolding NN significantly outperforms the traditional MMSE based algorithms and can

approach the MSER iterative algorithms at a reduced complexity.

In the second scenario, the joint optimization of user scheduling and hybrid beamforming

design under multi cell cooperative architecture is discussed in this paper. Considering the con-

straint of limited interactive information, the original problem is effectively approximated and is

decomposed into two subproblems, which are solved iteratively. Then, in order to balance the ca-

pacity of edge users and the overall system performance, a greedy proportional fairness algorithm

is proposed to obtain the user scheduling strategy. Several hybrid beamforming algorithms are de-

signed with the fixed scheduling scheme. Specially, a low complexity approximation is proposed

to further reduce the collaboration overhead. The simulation results show that the proposed joint

user scheduling and hybrid beamforming scheme can effectively suppress inter-cell interference

and greatly improve the average throughput of the system.

The research results in this paper provide a theoretical and practical basis for the design of

hybrid transceiver in large-scale MIMO systems, as well as technical solutions and theoretical

support for the further development of wireless communication in the future.

Keywords: Hybrid beamforming, deep-unfolding, MSER, massive MIMO, multi-cell coordina-

tion, user scheduling, interference management, machine learning.
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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和和和意意意义义义

1.1.1 波波波束束束成成成形形形技技技术术术与与与MSER准准准则则则概概概述述述

随着信息全球化的进程加快，无线网络的数据容量需求迅速攀升，毫米波（Millimeter-

Wave，mmWave）远超现有通信系统的可用频段资源被投以巨大关注，毫无疑问，它能够

缓解频谱短缺难题，但其缺点同样瞩目，即信号的路径衰减很大，为其实际应用带来了挑

战。幸运的是，大规模多输入多输出（Multiple-Input Multiple-Output，MIMO）技术能够

通过形成定向波束大幅提高信号质量并抑制干扰，同时，mmWave的短波长使其能够在小

尺寸内实现大规模天线阵列，从而带来大量空间复用增益，克服信号衰减的问题。

波束成形技术是智能天线的核心，其设计直接影响着天线的增益、干扰抑制等性能。

从处理信号的实现形式角度进行划分，波束成形技术可以被分为数字波束成形技术、模拟

波束成形技术和混合波束成形技术。从数学领域的视角来看，无论是数字波束成形还是

模拟波束成形，本质上都是对多路相同信号的幅度、时延、频率和相位做出合理调整，形

成的多路信号被送至多路天线，由相异的天线阵元独立辐射后，在所处空间内叠加成目

标方向图。数字波束成形和模拟波束成形技术的差别主要在于对各路信号的幅度、时延、

频率和相位做出调整的实际过程是在数字域还是模拟域上。在不同域上调整的实现难度、

精度改进、功耗控制、占用面积、成本等方面均有差异。数字波束成形技术和模拟波束成

形技术出现在前，但在传统的全数字（Fully-Digital，FD）波束成形架构中，每个天线单

元都需要专用射频（Radio Frequency，RF）链，到了第五代移动通信（The 5th Generation，

5G）时代，发射机和接收机均采用大规模天线阵列，无法承受每个天线都连接一个RF链

的高成本及能耗。模拟波束成形虽结构简单，但其处理精度又受到硬件设备的限制。因

此，数字和模拟兼备的混合波束成形技术逐步出现在大众的视野中。混合波束成形结合了

两者的优势，将低维数字处理与模拟预处理相结合，是目前公认的降低大规模MIMO系统

中硬件开销和训练成本的最有前途的方法之一。

传统的通信收发机通常将均方误差（Mean-Square Error，MSE）作为优化性能指标，

1
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从数字通信性能角度来看，这并非最合适的度量。在数字通信中，误码率（Symbol Error

Rate，SER）是最常用的数据传输质量指标，也是衡量信息传输可靠性的重要指标。在某

些场景中，最小均方误差（Minimum Mean-Square Error，MMSE）准则确实会直接自动实

现SER的最小化，但这种情况较少出现，尤其是在信道矩阵为非满秩的情况下。例如，当

发射天线数多于接收天线数时，信道矩阵为不可逆，此时MMSE不再使得SER最小化。在

最近几十年，随着对通信可靠性的要求越来越高，最小化误码率（Minimize Symbol Error

Rate，MSER）的概念和准则已经引起了重视，并在无线通信领域得到了一定的应用。

1.1.2 深深深度度度展展展开开开算算算法法法概概概述述述

MSER相关算法通常伴随着高复杂度计算，尤其是在采用大规模MIMO技术的无线通

信系统中，系统规模的增大会带来许多算法方面的问题，通常需要大量迭代来达到收敛。

而在超5G（Beyond 5G，B5G）背景下的应用场景和用户需求要求能够利用实时信息优化

网络运行，以提供高质量的服务。基于以上高吞吐、自适应的需求，深度学习算法对复杂

映射的处理能力引起了关注。与传统算法不同，深度学习算法从训练样本中提取有效信息

并自适应地训练网络模型。深度学习神经网络通常由一系列线性计算层和激活函数堆叠而

成，如自编码器，卷积神经网络，生成对抗网络等，其结构中包括大量参数，因此能够学

习难以准确推导的复杂映射。当训练数据足够多时，该自适应性使得深度网络能够克服

传统算法模型的不足。此外，许多神经网络训练平台对特殊操作（如卷积）进行了高度优

化，同时可支持并行处理、硬件加速，这些特点大大加速了深度学习算法在训练过程中的

执行速度。更重要的是，深度学习网络中的层数通常远小于迭代算法中所需的迭代次数，

因此，深度学习解决方案在通信领域备受关注。

但经典深度学习模型也存在显而易见的缺点，即缺乏可解释性。现有深度学习算法研

究偏向于将通用的网络架构用于不同场景和问题，并完全通过端到端训练学习映射关系，

其中间过程通常被视为黑盒，难以可视化和解释。相比之下，传统迭代算法则是高度可解

释的，因为它们是通过建模问题背后的物理过程并利用领域中的先验知识来设计推导的。

可解释性在理论和实践中都是一个重要维度，它通常是概念理解和推动知识发展的关键，

因此，缺乏可解释性会严重限制传统的深度学习算法。除此之外，深度学习网络有时过度

依赖于训练数据的数量和质量。在无法获得大量高质量训练样本的情况下，深度学习网络

的性能会显著下降，甚至可能比传统算法更差。因此，将先验知识与网络参数相结合以寻

求可解释、可推广和高性能的深度学习架构仍然是一个非常重要的挑战。
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深度展开模型的出现为迭代算法与神经网络模型的结合构建了桥梁。深度展开模型指

由非线性迭代算法展开而成的一类深度学习模型，通常由多个重建模块组成，每一个模块

对应非线性迭代算法中的一次迭代。有许多非线性迭代算法被展开成了深度展开模型，包

括近似消息传递
[1]
、交替方向乘子法

[2]
等。深度展开算法中的可训练参数传递给网络参数，

并通过反向传播来训练网络，因此模型参数可以从训练集中提取有效特征并得到良好训

练。通过这种方式，深度展开模型在保持经典深度学习算法高性能的同时拥有优化模型驱

动算法的可解释性，在各个领域都有着良好的表现。但同样的，深度展开网络需要的模型

参数总数往往很大，会给硬件带来一定的压力。此外，如何有效利用先验知识和迭代算法

的结构进行网络设计以最大化提高性能增益也亟待讨论。本文针对单小区MIMO系统考虑

了基于MSER准则的混合波束成形方案，并采用深度展开模型进行收敛速度优化，使其能

满足高速实时通信要求。

1.1.3 多多多小小小区区区干干干扰扰扰管管管理理理问问问题题题

传统的波束成形算法研究通常侧重于单小区场景，例如当前的权值算法只考虑如何将

波束更好地对准小区内的调度用户，并没有考虑到对邻区的干扰。在实际中，由于基站和

移动设备的密集部署，大规模MIMO系统的通信性能会受到强烈的共信道干扰。由于无线

信道的广播性质，发射方的发射功率不仅用于将信息传递到目标接收方，同时也会在无意

中对其他接收方产生干扰。在某些场景下，这种单小区波束成形设计方案对小区内调度用

户的速率提升还没有对邻区用户造成的速率下降多，从而导致整体性能下降。干扰管理已

日益成为当今大规模MIMO通信系统中的重点问题，更是在无线网络和有线网络中实现有

效频率复用的一项关键技术。

在LTEAdvanced等标准化工作中，已考虑通过用户调度、波束成形和功率分配等手段

实现多小区干扰管理
[3]
。然而，大多数现有研究只侧重于其一进行设计。在实际系统中，

多小区干扰通常同时与多种因素密切相关，系统性能的提升需要多维度联合优化，但目前

来说，多种方案联合优化仍是一个具有挑战性的问题。对于无限蜂窝网络来说，在一个扇

区内选择最佳活跃用户集本质上是一个组合问题，同时会引入离散变量。此外，固定用户

调度时的波束形成设计和功率分配优化是一个众所周知的非凸问题。在多小区基站（Base

Station，BS）协作中，多个BS的多天线被认为构成了一个大天线阵列，来自多个BS的天

线需要联合发射信号和接收用户信号进行设计，因此多个用户的数据流必须在多个BS之间

共享，这要求高容量回程通信资源，而该要求在实际通信中难以实现。因此，多小区协同

用户调度与波束成形设计问题在优化设计和具体实现时都具有很大挑战。本文对该问题给

出了有效的解决方案。
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图 1-1 mmWave系统的混合波束成形结构

1.2 国国国内内内外外外研研研究究究现现现状状状及及及分分分析析析

近几年，工业界和学术界关于波束成形技术的研究已经取得了一定进展。如前所述，

B5G时代通常采用混合波束成形架构，面向不同的无线通信系统场景，学界已提出了多种

有效的混合波束成形算法。本节将主要介绍近年来在单小区混合波束成形设计、其与深度

展开算法相结合以及多小区波束成形设计方面的相关工作。

1.2.1 混混混合合合波波波束束束成成成形形形与与与MSER准准准则则则研研研究究究现现现状状状

mmWave丰富的频谱资源有效缓解了频谱短缺问题，但其高频率也导致了信号的路径

衰减很大，为其实际应用带来了挑战。大规模MIMO技术能够通过形成定向波束大幅提

高系统容量，同时mmWave由于波长很小，可以在很小的尺寸内集成大量天线，从而结合

波束成形技术获得大幅空间增益，有效弥补了信号衰减损失。然而，在传统的FD波束成

形架构中，发射机和接收机均采用大规模天线阵列，且每个天线单元都需要专用RF链，

而RF链的造价高，功耗大，很难实现每个天线都连接一个RF链。因此，混合波束成形策

略广受关注，该技术能在显著减少RF链数量的同时仍可达到近乎FD波束形成算法的性能。

在混合数模（Analog-Digital，AD）波束成形架构中，每个天线都连接了一个移相器，这

使得模拟端也能够进行相位、幅度等波束成形处理，因此一个RF链可以连接多根天线，从

而达到减少RF链数量的目的[4–15]
。其具体结构如图1-1所示。

混合波束形成技术在概念上依赖于将波束形成矩阵分解为低维数字波束形成矩阵和

高维模拟波束形成矩阵，其中模拟波束形成矩阵的元素受制于移相器施加的恒模约束。
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为了减少RF链的数量，Zhang、Sudarshan等人在文献[5, 6]中提出了基于天线选择的混合

波束形成算法。为了进一步提高其性能，Kin、Ayach等人在文献[4, 7]中利用mmWave的

信道特性开发了稀疏空间预编码技术。此外，文献[8]的作者证明，具有RF链数量为数据

流数量两倍的混合AD波束形成算法具有接近FD波束形成算法的性能。受上述发现的启

发，Ayach等人在文献[7, 9–15]中提出了用于混合波束形成的复杂优化算法。在文献[7]中，

Ayach等人利用信道的稀疏性提出了一种基于正交匹配追踪（Orthogonal Matching Pursuit，

OMP）的优化算法。在此基础上，文献[9–11]的作者开发了基于MMSE准则的混合收发机

架构。在文献[12]中，Yu等人将原问题转化为矩阵分解问题，并设计了一种基于流形优化

（Manifold Optimization，MO）的混合波束形成算法，其中恒模约束被视为黎曼流形。在文

献[13]中，He等人提出了一种基于码本的混合波束形成设计，以此来最大限度地提高系统

的频谱效率。文献[14]的作者开发了一种基于一般特征分解法的两阶段优化算法，并且将

此算法和MO算法结合，进一步拓展到了宽带场景[15]
。

然而，大多数现有研究中的混合波束形成设计都是基于MMSE准则的，但在数字通信

中，SER是更能衡量通信可靠性的指标。仿真分析和理论证明显示即使均方误差性能达

到最优，误码率性能却不一定被优化到最小，例如在信道矩阵不满秩的情况下，信道矩

阵为不可逆，此时MMSE不再使得SER最小化。鉴于此，最近有不少学者基于MSER准则

设计了若干有效的波束形成算法
[16–20]
。文献[16]和文献[17]的作者提出了一种基于MSER的

自适应降秩接收波束形成器来有效提高系统性能。Shao等人在文献[18]中提出了一种基于

单比特MSER优化准则的波束成形矩阵，以达到简化RF链的目的。文献[19]的作者设计了

一种干扰辅助波束成形矩阵，用于最小化系统中最坏情况用户的SER。作为进一步拓展，

Nguyen等人在文献[20]中基于不当信号对𝐾对MIMO干扰信道设计了MSER波束成形矩阵。

然而，MSER准则本身会带来高维矩阵求逆或分解等高复杂度计算，同时伴有非凸的约束

条件，这都使得现有的优化算法在实际实现中具有很高的难度。

1.2.2 深深深度度度展展展开开开算算算法法法研研研究究究现现现状状状

为了降低传统算法的计算复杂度同时不损失系统性能，研究人员最近将注意力转向了

机器学习相关算法。这些算法被广泛应用于各个领域，如信道解码
[21]
、端到端通信

[22, 23]
和

信道估计等
[24]
。经过训练的神经网络（Neural Network，NN）能够有效学习系统输入和

输出之间的映射
[25–30]
，表现出良好的性能。该思路的最早期尝试之一出现在文献[25]中，

Sun等人基于迭代加权MMSE（Weighted MMSE，WMMSE）算法训练NN，并用该网络实

现了系统的功率分配。文献[26]的作者Lee等人提出了一种两阶段训练机制，应用卷积神

经网络（Convolutional Neural Network，CNN）来最大化和速率，并通过无监督学习进一

5



浙江大学硕士学位论文 1 绪论

步提高系统性能。在文献[27] 中，Liang等人采用了若干个全连接深度神经网络（Deep

Neural Network，DNN）的集成架构来优化发射功率分配。文献[28]的作者Elbir等人将联合

天线选择和混合波束成形设计问题建模成了一个分类问题，并提出了深度CNN解决方案。

在文献[29]中，深度学习被用于联合优化压缩信道和混合波束成形矩阵。在文献[30]中，

Sidharth等人受GoogleNet的启发设计了一种新的神经网络结构，该网络使用并行复数卷积

块进行混合波束成形设计。

在上述研究中，网络通常被视为黑盒，外界只能明确其输入和输出，对中间过程的可

解释性及控制都较为缺乏，性能也无法得到保障。此外，在大规模MIMO系统中，上述算

法方案需要高维的训练样本，这会导致较长的训练时间和较高的训练开销。文献[31]中，

Hershey等人提出了一种模型驱动的网络用以克服这些问题，该网络被称为深度展开神

经网络，它通常将迭代算法展开为多层神经网络，并引入一组可训练参数来加速收敛，

同时提高系统性能。文献[32]和文献[33]的作者应用这种方法展开了梯度下降（Gradient

Descent，GD）算法用于数据检测。Xu等人在文献[34]和文献[35]中基于归一化最小和速率

算法设计了一种深度展开方案来解码极性码。在文献[36]中，Ito等人提出了一种基于深度

展开的稀疏信号恢复算法。在文献[37]中，Balatsoukas等人采用了深度展开算法来自动优

化基于一比特数模转换器的预编码器。文献[38]的作者设计了基于共轭GD优化算法的深度

展开神经网络，用以实现恒包络预编码。在文献[39]中，He等人将迭代离散估计算法展开

为多层神经网络，并提出了有限字母预编码器。在文献[40]中，Hu等人推导了矩阵的广义

链式法则（Generalized Chain Rule，GCR），并提出了一种基于WMMSE优化算法的深度展

开神经网络。

1.2.3 多多多小小小区区区干干干扰扰扰管管管理理理研研研究究究现现现状状状

上述混合波束成形设计均集中在单小区场景内，只考虑了如何将波束更好地对准小

区内的调度用户，并没有考虑到对邻区的干扰。当考虑多小区共用时频资源时，干扰被

认为是限制无线网络性能的最关键因素之一。现有研究中已出现多种干扰管理方案，总

体可分为两类――干扰利用和干扰管理
[41, 42]
。前者主要思想为利用小区间的信息来解码

信号，通常这类系统的BS间共享信道状态信息（Channel State Information，CSI）和小区

内用户信号等数据。文献[43]的作者Shamai等人首次研究了多小区协作下行链路信道，并

将脏纸编码应用于单入单出系统的理想回程网络。对于MIMO干扰利用的首次研究为文

献[44]，Zhang等人提出了BS协作联合传输方案来减轻同信道干扰。然而，干扰利用相关

方案在应用中具有很大挑战，它要求较高的容量回程通信和BS间同步信息，在实际中，

系统很难满足其要求。而干扰抑制则是通过功率分配、波束形成和用户调度等方法减少
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来自相邻小区信号的影响，通常无需BS协作及用户数据共享。Farrokhi等人在文献[45]中

首次考虑了多小区场景下的联合发射信号波束形成和功率控制问题，并提出了一种基于

上行链路–下行链路对偶性的迭代算法，以此来优化波束形成向量和功率分配方案。在文

献[46]中，Dahrouj等人从拉格朗日理论出发，基于文献[45]中发现的对偶性解决了多小区

下行链路中所有BS的协同波束成形问题。在文献[47]中，Botella等人考虑了多小区宽带码

分多址系统的联合功率控制和最优波束形成算法设计问题，并提出了两种不同的波束成形

方法来抑制干扰及提高系统容量。此外，在文献[48]中，Cao等人将MIMO系统中多址空间

调制的预编码设计问题建模为无约束问题，并基于原始对偶最优性理论提出了一种新颖有

效的预编码算法。

在多用户系统中，合理的用户调度可以有效抑制干扰并带来系统增益，如复用增益、

多用户分集增益、用户之间的公平性等。文献[3]的作者介绍了多种MIMO系统的用户调

度算法，并讨论了如何在频率资源复用和多用户分集增益之间取得平衡。在文献[49]中，

Choi等人理论分析了路径损耗、阴影、用户位置和同信道干扰等因素对多小区协同调度

及多用户分集增益的影响，并证明了用户调度可实现广义上的多用户分集增益。在文

献[50]中，Kelly等人考虑了和速率和公平性之间的权衡，并提出了一种在实践中被广泛应

用的用户调度方法――比例公平算法。在文献[51]中，Kiani等人提出了功率匹配调度以最

大化系统容量。

上述文献大部分单独考虑了波束成形设计或用户调度设计，显然将两者联合优化设

计能在抑制小区间干扰上表现出更好的性能，但这非常具有挑战性。固定用户调度时的

波束成形设计已经是高度非凸问题，而用户调度又会引入额外的离散变量，并将波束成

形矩阵耦合在一起，因此难以求得联合优化问题的全局最优解，现有研究大多转而求其

次优解。文献[52]的作者设计了一种基于聚类的自适应反馈波束成形，并采用了改进的比

例公平算法以满足服务质量要求。在文献[53]中，Han等人提出了一种用于多输入单输出

（Multiple-Input Single-Output，MISO）网络的联合波束成形和用户调度算法。在所提算法

中，首先基于空间信道相关信息对用户进行分组，并用比例公平算法贪婪地调度用户，然

后采用分步波束成形方法来抑制干扰并获得空间复用增益。对于大规模MIMO系统中受小

区间干扰影响的小区边缘用户，文献[54, 55]的作者提出了新的联合优化算法方案。在文

献[54]中，Yang等人基于空间维度设计了小区边缘感知迫零波束成形算法，该算法在抑制

小区间干扰和提高数据速率方面均表现良好。文献[55]的作者Ni等人在此基础上提出了具

有块对角化的边缘感知迫零波束成形算法，并通过两层异构网络中的空间自由度来抑制干

扰。
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大规模MIMO系统混合波束成形设计

场景1→单小区混合
波束成形设计

MSER准则

深度展开算法

增强通信可靠性

减少训练开销
保持系统性能

场景2→多小区混合
波束成形设计

多小区协同用户调
度和波束成形设计

低复杂度算法方案

用户间干扰消除

有限回程通信资源

存在问题 存在问题

图 1-2 本文研究内容

1.3 论论论文文文的的的主主主要要要内内内容容容与与与结结结构构构安安安排排排

如前所述，关于大规模MIMO系统中高效能混合波束成形设计的关键技术仍面临许多

挑战。比如在无线通信系统中，高频段的射频链路十分昂贵，因此通常采用混合波束成形

架构，而混合波束成形矩阵优化是一个非凸的问题。出于进一步增强通信可靠性的目的，

现有研究采用的MMSE相关方案并非最优解，MSE的最小化在大多数场景下无法实现误码

率的最小化，但直接采用MSER准则会带来高度非凸的目标函数，对它求解极具困难。此

外，为了满足现代高速通信系统的实时计算要求，需对传统算法的收敛速度进行优化，深

度展开网络是一个备受关注的切入点。它结合了模型驱动算法的可解释性和传统迭代算法

的高性能，能在大幅减少训练开销的情况下保持优良性能，但如何设计一个参数量小同时

性能表现优异的有效网络也仍需继续思考。另外，多小区协同混合波束成形设计存在很

多非理想因素，而大部分现有研究都将其忽略。例如，多个小区之间的协调需要高容量回

程通信资源，在实际中考虑到链路开销，需要尽可能地减少小区间信息交互。另外，就问

题设计本身来说，小区间干扰的存在导致问题结构具有非凸性，使问题求解难度很高。同

时，用户调度需要与混合波束成形联合优化以尽可能地发挥多小区协同增益，但这会导

致问题中包含离散变量，使该问题十分具有挑战性。上述提到的所有问题本身也是大规

模MIMO通信系统中的关键问题，对上述问题提出解决策略对于大规模MIMO系统的发展

具有启发意义。

1.3.1 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

针对上述问题，本文对B5G大规模MIMO系统中的高效能混合波束成形设计进行了一

系列研究，如图1-2所示。 具体而言，论文对两个典型的场景进行了研究。第一个场景是
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基于MSER准则的单小区混合波束成形设计，结合深度展开网络进行算法优化。第二个场

景则是多小区协同用户调度和混合波束成形设计，考虑有限交互信息约束，提出有效的算

法设计波束成形矩阵和资源分配方案，通过对通信与计算资源的联合优化分配提高系统吞

吐率。主要研究结论及创新点如下：

1. 基于MSER的GD迭代算法

为了解决大规模MIMO系统中基于MSER准则的混合AD收发机设计问题，本文提出

了一种GD迭代算法。由于目标函数和模拟波束形成矩阵恒模约束的高度非凸性，解

决该问题非常具有挑战性。因此本文首先通过核密度估计和单位模矩阵的参数表示

将原问题转化为无约束问题，随后设计了一种基于无约束MSER的GD迭代算法求得

原问题驻点。此算法有效提高了大规模MIMO系统的误码率性能，进一步保障了无

线通信系统的传输可靠性。

2. 基于MSER的深度展开算法

上述GD算法需要大量迭代来达到收敛，无法满足B5G时代的实时计算要求。为了

加速收敛，同时保证混合AD收发机的系统性能，本文基于上述迭代算法架构提出

了一种基于MSER的深度展开神经网络。在该网络中，迭代算法被展开为多层结构，

并引入了一组可训练参数以减少训练开销。由于用于训练神经网络的现有平台（例

如Pytorch或Tensorflow）无法处理积分形式的损失函数，本文提出了一种用于计算梯

度闭式解的更准确高效的新方法，该方法首先基于链式法则推导相邻层梯度之间的

递归关系，然后基于此计算可训练参数的梯度。本文还为所提出的深度展开算法的

收敛性提供了理论分析，该分析思路也可应用于其他深度展开神经网络。得到以下

结论：所提出的深度展开神经网络的性能显著优于传统的深度学习网络的性能，前

者性能可逼近基于MSER的GD迭代算法的性能，但其迭代次数远小于GD算法，这意

味着该深度展开算法的计算复杂度得到了有效降低。

3. 多小区协同用户调度和波束成形设计

本文针对多小区协同架构下的联合用户调度和混合波束成形设计提出了解决方案。

考虑到有限回程通信约束，本文首先对原始问题进行近似优化，并将其分解成两个

子问题，通过迭代的方式对子问题进行求解。接着，本文提出了贪婪的比例公平算

法求得用户调度策略。在固定该调度方案的情况下，本文设计了多种混合波束成形

算法方案，并提出了低复杂度近似以进一步减少小区间协作量。此算法为多小区协

同通信方案的联合优化提供了又一思路。
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1.3.2 内内内容容容安安安排排排

本论文一共分为五章，每个章节的内容安排如下：

第一章为绪论，介绍了论文的研究背景与意义，概述了大规模MIMO系统中混合波束

成形技术及其发展过程中遇到的挑战，并简要介绍了混合波束成形技术与MSER准则、深

度展开算法与多小区干扰管理在通信中的研究现状，同时给出了论文的主要研究内容和结

构安排。

第二章介绍了波束成形的关键技术，包括全数字波束成形和混合波束成形。随后给出

了MSER准则下的波束成形设计数学模型和深度展开网络的设计原理及通用框架。最后概

述了多小区干扰管理策略，并介绍了联合处理（Joint Processing，JP）与协作调度/波束成

形（Coordinated Schedule / Coordinated Beamforming，CS / CBF）两种方案。

第三章研究了大规模MIMO系统中基于MSER的混合波束成形设计问题。首先提出了

一种基于MSER准则的GD迭代算法，并将其展开为多层架构。然后在此基础上提出了一种

深度展开算法，并对该算法的收敛性、复杂度及泛化能力进行了理论分析。最后对算法进

行了仿真验证。

第四章研究了多小区协同架构下的联合用户调度和混合波束成形设计问题。首先将原

问题进行优化近似，并分解为两个子问题。接着分别提出了两个子问题的解决方案，具体

为采用贪婪的比例公平算法求解用户调度问题，并设计了多种混合波束成形算法提高信号

的抗干扰能力。最后通过仿真进行了性能分析。

第五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 混混混合合合波波波束束束成成成形形形关关关键键键技技技术术术

本章由mmWave波束成形技术出发，分别介绍了mmWave传输特性及不同波束成形策

略，并从通信可靠性角度出发，给出了基于MSER准则的波束成形设计问题模型。随后，

为了降低传统通信算法的计算开销，本章提出了深度展开算法的通用框架并给出了切实的

训练实现策略。最后，本章考虑了多小区架构下的协同通信方案，从JP和CS / CBF两个维

度介绍了不同的干扰管理方法。

2.1 mmWave波波波束束束成成成形形形技技技术术术

频谱资源是无线通信的基础资源，日益增加的终端设备和通信需求使得常规频谱资源

短缺，因此毫米波波段的空闲频谱资源开始获得广泛关注，学界和工业界对高频段通信

的研究也进入快速发展阶段。高频段资源虽然可以弥补频谱拥挤，但其穿墙能力弱，导致

了信号的路径衰减很大，移动通信系统的网络有效覆盖范围也随之减小。幸运的是，大

规模MIMO技术能够提供空间增益和复用增益，并结合定向波束成形技术实现目标信号

的增强，有效消除了共信道干扰。同时，mmWave由于波长很短，可以在有限空间内集

成大量天线，进一步提高了大规模MIMO系统的信道容量和频谱效率。与此同时，B5G时

代对信号传输可靠性的要求也日益增高，传统MMSE波束成形架构无法保障误码率性能，

MSER相关算法已引起重视。本节将简要介绍mmWave传输特性和波束成形技术，后者包

括数字波束成形技术、模拟波束成形技术和混合波束成形技术，并给出了基于MSER准则

的波束成形算法建模。为了加速传统算法的收敛性能，本节在最后对深度展开模型进行了

介绍，描述了其设计原理并提出了通用框架。

2.1.1 mmWave传传传输输输特特特性性性

mmWave信道在时域和频域都是稀疏的，其稀疏性是后续波束成形算法设计的基础之

一。
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考虑mmWave通信系统的下行链路，其接收端的接收信号功率与发射端的发射信号功

率比值为：
𝑃𝑟

𝑃𝑡

=
𝐺𝑟𝐺𝑡

𝑃𝐿
, (2.1)

其中，𝑃𝑟为接收信号功率，𝑃𝑡为总发射信号功率，𝐺𝑟表示接收端天线增益，𝐺𝑡表示发射端

天线增益，𝑃𝐿为毫米波路径损耗。研究表明，𝐺𝑡与发射端天线数成正比，𝑃𝐿与收发机之

间的距离𝑑、发射波长𝜆和路径损耗系数𝑛有关，而路径损耗系数是与天线特性及硬件设备

有关的常系数，代表了系统的总体衰减或损耗。𝑃𝐿的表达式为

𝑃𝐿 = 16𝜋2(
𝑑

𝜆
)𝑛. (2.2)

由上式可知，弥补路径损耗可从增大发射功率、增加天线阵列增益与提高接收信号强度等

方面考虑。

如前所述，mmWave信号的路径损耗很大且绕射能力差，导致了其路径稀疏，因

此mmWave信道具有稀疏性且包含了通信环境的几何信息。通常采用Saleh-Valenzuela

（S-V）信道模型来描述mmWave信道[56]
。S-V模型的时变脉冲响应为

ℎ(𝑡) =
𝐿∑︁
𝑙=1

𝑎𝑙𝑒𝑗𝜑𝑙(𝑡)𝛿(𝑡− 𝜏𝑙), (2.3)

其中，𝑎𝑙、𝜑𝑙和𝜏𝑙分别表示第𝑙径的时变幅度、相位和时延，𝐿 = 𝑁𝑐𝑙𝑁𝑟𝑎𝑦、𝑁𝑐𝑙和𝑁𝑟𝑎𝑦分别为

散射簇和射线径的数目。假设MIMO系统中配备𝑁𝑡个发射天线和𝑁𝑟个接收天线，则频域的

时变信道冲激响应为

H(𝑡, 𝑓) =

√︂
𝑁𝑡𝑁𝑟

𝐿

𝐿∑︁
𝑙=1

𝛼𝑙𝑒
𝑗2𝜋(𝑣𝑙𝑡−𝜏𝑙𝑓)a𝑟(𝜃𝑟,𝑙, 𝜑𝑟,𝑙)a𝑡(𝜃𝑡,𝑙, 𝜑𝑡,𝑙)

𝐻 , (2.4)

其中，𝛼𝑙是对应多径分量的信道增益，包含大尺度衰落和小尺度衰落。𝜏𝑙和𝑣𝑙分别为多径

分量的时延和多普勒频移。假设信道为广义平稳非相关散射，则多普勒频移很小，表达式

可简化为

H(𝑓) =

√︂
𝑁𝑡𝑁𝑟

𝐿

𝐿∑︁
𝑙=1

𝛼𝑙𝑒
−𝑗2𝜋𝜏𝑙𝑓a𝑟(𝜃𝑟,𝑙, 𝜑𝑟,𝑙)a𝑡(𝜃𝑡,𝑙, 𝜑𝑡,𝑙)

𝐻 . (2.5)

若宽带足够小，则时延也可省略，最终窄带S-V信道模型为

H =

√︃
𝑁𝑡𝑁𝑟

𝑁𝑐𝑙𝑁𝑟𝑎𝑦

𝑁𝑐𝑙∑︁
𝑖=1

𝑁𝑟𝑎𝑦∑︁
𝑗=1

𝛼𝑖,𝑗a𝑟(𝜑
𝑟
𝑖,𝑗, 𝜃

𝑟
𝑖,𝑗)a𝑡(𝜑

𝑡
𝑖,𝑗, 𝜃

𝑡
𝑖,𝑗)

𝐻 , (2.6)

其中，𝛼𝑖,𝑗为第𝑖簇第𝑗径信道的增益，𝜑𝑟
𝑖,𝑗、𝜃𝑟𝑖,𝑗、𝜑𝑡

𝑖,𝑗和𝜃𝑡𝑖,𝑗分布表示到达和离开的方位角及

仰角。当天线排列为均匀线性阵列时，𝜑 = 0，a𝑈𝐿𝐴(𝜃) = 1√
𝑁

[1, 𝑒𝑗𝜋 sin 𝜃, . . . , 𝑒𝑗𝜋(𝑁−1) sin 𝜃]𝑇，

12
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为了使上式表达更清晰，部分下标被省略。当天线为线性平面阵列时，a𝑈𝑃𝐴(𝜑, 𝜃) =
1√
𝑁

[1, . . . , 𝑒𝑗𝜋(𝑚 sin𝜑 sin 𝜃+𝑛 cos 𝜃), . . . , 𝑒𝑗𝜋[(𝑁𝑋−1) sin𝜑 sin 𝜃+(𝑁𝑍−1) cos 𝜃]]𝑇，其中上式假设天线阵列

放置在X-Z平面，𝑁𝑋和𝑁𝑍分别为X轴和Z轴上的天线元素数量，放置在其余平面的表达式

类似可得。

2.1.2 基基基于于于MSER的的的波波波束束束成成成形形形技技技术术术

波束成形技术是指通过对多路相同信号的幅度、时延、频率和相位进行调整，形成多

路信号，并将其送至多路天线，由相异的天线阵元独立辐射后，在所处空间内叠加成目标

方向图。波束成形技术能对期望方向上的信号加强干涉，对其余方向上的信号减弱干涉，

从而使目标信号以高度定向的方式传输至接收端，有效提高了接收信号功率，保障了信号

质量，是无线通信系统中抑制干扰和提升系统速率的关键技术之一。

波束成形技术可分类三类：数字波束成形、模拟波束成形和混合AD波束成形。数字

波束成形和模拟波束成形技术的差别主要在于对各路信号进行参数调整的实际过程是在数

字域还是模拟域上。传统的MIMO系统多采用数字波束成形技术，它能够对幅度和相位同

时进行处理，操作精度高，且支持多路信号的并行处理。但到了大规模MIMO系统中，发

射机和接收机均采用大规模天线阵列，而数字波束成形要求每个天线单元都配备专用的RF

链，由于RF链的造价高，功耗大，很难实现每个天线都连接一个RF链，因此FD波束成形

难以推广到B5G系统中。而模拟波束成形则是通过移相器来完成天线幅度或相位的调整，

其硬件设备简单，一个移相器可连接多路信号，也因此会在容量上受到限制。且模拟波束

成形完全依赖于硬件设备，其处理精度上限会受制于硬件精度，从而导致性能受到影响。

混合波束成形技术吸收了上述两者的优势，将可调幅调相的模拟波束成形和基带的数字波

束成形相结合，大大降低了硬件成本及复杂度，但其性能可逼近FD波束成形，因此混合波

束成形策略广受关注。

波束成形技术主要致力于提高通信系统的信干噪比（Signal-to-Interference-Plus-Noise

Ratio，SINR）以优化信号质量，而此问题是一个众所周知的非凸问题，无法保证其全局

最优解。文献[57]将原问题转化为MMSE问题并提出了基于WMMSE交替优化的波束成形

解决方案，该算法综合考虑了误码率与系统速率，并找到了系统容量的某一局部最优解，

使其在上述两个方面均取得较好性能。事实上，传统的通信收发机通常采用MSE作为性能

指标，在某些场景中，MMSE准则确实会直接自动最小化误码率，但更多情况下并非如

此，比如在信道矩阵秩不足的情况下，当发射天线数多于接收天线时，信道矩阵为不可

逆，此时MMSE不再使得SER最小化。在最近几十年，随着对通信可靠性的要求越来越高，

13
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MSER的概念和准则已经引起了关注，并在无线通信领域得到了一定的应用。下面将简单

介绍MSER准则下的波束成形问题建模。

考虑最简单的场景，假设系统中有𝐾个用户和一个BS，BS处配备𝑁𝑡个天线，每个

用户处有𝑁𝑟个天线。假设基站给用户发射的信号为单数据流，且均为二进制相移键控

（Binary Phase Shift Keying，BPSK）调制，记给第𝑘个用户发射的信号为𝑏𝑘, 1 ≤ 𝑘 ≤ 𝐾，则

发射信号向量为b , [𝑏1, 𝑏2, . . . , 𝑏𝐾 ]𝑇。设发射端波束成形矩阵为P，信道矩阵为H，接收波

束成形向量为w，则经过信道后的信号为

x = x̄ + n = HPb + n. (2.7)

接收机输出信号为

𝑦 = w𝐻 x̄ + w𝐻n = 𝑦 + 𝑒. (2.8)

其中，n为均值为0，方差为𝐸[nn𝐻 ] = 𝜎2
𝑛I𝑁𝑟的高斯白噪声。不失一般性地设第一个用户为

目标用户，则𝑏1的恢复信号�̂�1为

�̂�1 =

⎧⎨⎩ + 1, if ℜ{𝑦1} ≥ 0

− 1, if ℜ{𝑦1} < 0.
(2.9)

对于给定的𝑏1，共存在𝑁𝑏 = 2𝐾−1种可能的发射序列组合，定义所有可能的发射符号

向量的无噪声分量集合为

𝒳 , {b𝑞, 1 ≤ 𝑞 ≤ 𝑁𝑏}. (2.10)

同理，定义接收机输出信号的无噪声分量集合为𝒴 , {𝑦𝑞 = w𝐻HPb𝑞, 1 ≤ 𝑞 ≤ 𝑁𝑏}，则其

实部集合为

𝒴𝑅 ,
{︀
ℜ{𝑦𝑞} = ℜ{w𝐻HPb𝑞}, 1 ≤ 𝑞 ≤ 𝑁𝑏

}︀
. (2.11)

由于系统的加性噪声服从于高斯分布，在给定𝑏1时，根据全概率公式，接收机输出信

号实部的概率密度函数（Probability Density Function，PDF）为

𝑓(ℜ{𝑦}|𝑏1) =
1

𝑁𝑏

√
2𝜋w𝐻HPP𝐻H𝐻w𝜎𝑛

𝑁𝑏∑︁
𝑞=1

𝑒
− |ℜ{𝑦}−ℜ{𝑦𝑞}|2

2w𝐻HPP𝐻H𝐻w𝜎2
𝑛 , (2.12)

其中，ℜ{𝑦𝑞} ∈ 𝒴𝑅。对PDF积分可得𝑏1的SER为

𝒫𝑒(𝑏1) =
1

𝑁𝑏

√
2𝜋

𝑁𝑏∑︁
𝑞=1

∫︁ ∞

sgn(𝑏1)ℜ{𝑦𝑞}√
w𝐻HPP𝐻H𝐻w𝜎𝑛

𝑒−𝑠2𝑑𝑠. (2.13)
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基于上述推导，基于MSER的波束成形设计问题可建模为

{P,w} = arg min
{P,w}

𝐾∑︁
𝑘=1

𝒫𝑒(𝑏𝑘). (2.14)

由于目标函数和约束条件的高度非凸性，式(2.14)难以求得全局最优解，第3章中提出了一

种GD迭代算法来求得原问题的驻点。

2.1.3 深深深度度度展展展开开开算算算法法法模模模型型型

在过往研究中，MSER相关算法未投入广泛使用的一个重要原因是其目标函数结构复

杂，需要大量迭代才能达到收敛，无法适应高速实时通信要求。近年深度学习算法的发展

为该问题打开了突破口，其在建立复杂映射方面的优越表现在学界和业界引起广泛关注。

但随着相关研究的深入，学者发现深度展开网络在某些问题上并不能取得令人满意的性

能，或者说深度学习网络的性能无法保障，并且其性能上限难以提升。事实上传统深度学

习算法完全通过端到端的学习方法建立起输入与输出之间的映射关系，其性能受到训练数

据质量的密切影响，在无法获得高质量大规模训练样本时，深度学习网络的性能表现甚至

可能不如传统算法。而传统算法则是利用现实问题背后隐含的物理过程及领域先验知识建

立问题的数学模型，并通过合适的优化算法得到模型的解决方案，因此传统算法难以处理

复杂的映射关系，也经常无法求得问题的全局最优解。幸运的是，深度展开算法的出现为

这类问题提供了解决方案，它有效结合了这两种策略，将领域先验知识与网络可训练参数

相融合，在保持深度学习网络建立复杂映射能力的同时以可解释的方式获得求解策略，能

以大幅减少的训练成本达到传统算法的优秀性能表现。

最早的深度展开算法雏形出现在Gregor等人的工作中[58]
，该论文通过端到端神经网

络训练提高稀疏编码中迭代收缩阈值算法（Iterative Shrinkage and Thresholding Algorithm，

ISTA）的计算效率，并设计了可学习ISTA（Learned ISTA，LISTA）方案，其算法结构如

图2-1所示。可以看到，ISTA的每次迭代包含一个线性操作和一个非线性软阈值操作，后

者模拟了常规深度学习网络中的ReLU激活函数。在图中，（a）子图与（b）子图之间的箭

头代表了ISTA中一次迭代与LISTA中单层网络的对应性。因此，若将每次迭代一一映射到

单层网络，并将这些网络层堆叠在一起，即形成了一个深度网络，而网络的每次执行相当

于ISTA进行了多次迭代。 ISTA展开为多层网络后，可应用反向传播从训练样本中提取信

息并以此训练网络参数，即图中的W𝑒和W𝑙。Gregor等人通过仿真验证了LISTA与ISTA达

到相近性能所需的时间缩小了20倍，大大减少了训练开销，同时保证了性能表现，为解

决稀疏编码问题提供了一个有效的算法方案。事实上，在LISTA中，由于相同的参数在不
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图 2-1 LISTA算法结构图

同层之间共享，生成的多层网络在架构上类似于循环神经网络（Recurrent Neural Network，

RNN）。受LISTA启发，后续研究将网络结构拓展为不同层采取不同参数，下面将给出深

度展开网络的通用框架。

设计深度展开网络包括三个核心步骤：设计迭代算法、嵌入可训练模块和理论分析。

大部分现有工作将止步于前两个部分，事实上，由于在网络中引入了可训练模块导致了深

度展开网络与原始迭代算法在架构上存在差异，即使传统迭代算法已有强大的理论支持，

深度展开网络的收敛性仍很难证明。本文在3.4节中对深度展开算法的收敛性提供了理论

分析，在本小节主要探讨前两个部分。

假设优化问题被建模为

min
X

𝑔(X;Z)

s.t. X ∈ 𝒮,
(2.15)

其中，𝑔 : C𝑚×𝑛 → R为目标函数，X ∈ C𝑚×𝑛为优化变量，𝒮是其可行域，Z是问题中的随

机参数。为了解决该问题，一个迭代算法被提出。迭代算法即重复执行某些操作，将其迭

代步骤表示为

X𝑡+1 = 𝐺𝑡(X
𝑡;Z), (2.16)

其中，𝐺𝑡(·)为第𝑡迭代中变量X𝑡到变量X𝑡+1之间的映射函数。为了减少计算复杂度，引入

可训练参数𝜆，同时由于Z服从随机分布，需对Z取期望，则原问题可转化为

min
X

EZ{𝑔(X;𝜆,Z)}

s.t. X ∈ 𝒮.
(2.17)

将迭代算法中的每次迭代映射到单层神经网络中，并将有限层堆叠在一起，即实现了

将迭代算法展开到深度网络中。事实上，经过良好训练的可学习参数通常在性能上表现优

异，因此深度展开网络的一层可对应迭代算法中的若干次迭代。将被展开的深度网络表示
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为

X𝑙+1 = 𝒢𝑙(X𝑙;𝜆𝑙,Z), (2.18)

其中，𝒢𝑙(·)深度展开网络第𝑙层的更新规则，X𝑙和X𝑙+1分别为第𝑙层网络的输入和输出，Z为

输入网络的固定参数，𝜆𝑙为第𝑙层网络中的可训练参数。在网络的训练阶段，可通过后向

传播（Back Propagation，BP）训练参数𝜆𝑙。由于现有神经网络训练平台可处理的函数类

型有限，本小节提出了一种更准确有效的计算梯度闭式解的新算法框架。简单来说，该

方法首先根据GCR推导变量X相邻层梯度之间的递归关系，随后基于此计算𝜆𝑙的梯度。推

导X𝑙+1与X𝑙梯度之间的递归关系需进行如下操作

Tr
(︀
G𝑙+1 𝑑X𝑙+1

)︀
= Tr

(︀
G𝑙+1 ∘ 𝒥 (X𝑙;𝜆𝑙,Z) 𝑑X𝑙

)︀
, (2.19)

其中，G𝑙+1和G𝑙分别为X𝑙+1和X𝑙的反向梯度，𝒥 (X𝑙;𝜆𝑙,Z)表示与X𝑙、𝜆𝑙和Z相关的某些

矩阵运算操作表达式，通常由𝒢𝑙(·)计算得到。随后，可得到所需的梯度递推关系为

G𝑙 = G𝑙+1 ∘ 𝒥 (X𝑙;𝜆𝑙,Z). (2.20)

再对更新规则两边关于𝜆𝑙和X𝑙及X𝑙+1进行同样的操作，即可得到变量和可训练参数梯度之

间的关系，随后应用GCR即可得到每一层中可训练参数𝜆的梯度，最后采用随机梯度下降

（Stochastic GD，SGD）算法即可使参数得到训练。

与传统的通用神经网络相比，深度展开网络中包含的参数数量显著减少，且不同网络

层中的参数值允许不同，有效提高了收敛速率，减小了训练开销。同时，深度展开网络通

常基于传统迭代算法设计，充分利用了传统算法的结构优势，这一设计准则使其能够同时

兼备高度可解释性、可推广性和高性能。

2.2 多多多小小小区区区干干干扰扰扰管管管理理理策策策略略略

传统混合波束成形技术通常集中在单小区场景内，而忽略了邻区的干扰影响。随着终

端设备的增加和频谱的大量复用，干扰成为限制无线网络性能的主要因素之一。特别地，

在多小区场景中，为了缓解频谱短缺问题，相邻小区处于同频组网模式，即被分配以相同

的频谱资源，这在提高频谱效率的同时会带来严重的小区间干扰，极大限制了小区边缘用

户的性能表现，进而导致系统整体性能下降。为了在提升中心用户速率的同时控制小区间

干扰抬升，保证用户之间的公平性，3GPP组织引入了多点协作（Coordinated Multi-Point，

CoMP）传输技术进行干扰管理[59]
。CoMP技术的核心思想是多个小区基站共同协作来实

现某个用户的数据传输，其中会涉及到不同基站间的信息共享。CoMP技术打破了小区的
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界限，实现了多个小区共同为用户服务，充分考虑了边缘用户的性能受限问题，被视为

提升无限蜂窝网络整体性能的关键技术之一。而根据基站间协作及信息共享的程度可以

把CoMP技术分为JP和CS / CBF。

在JP模式中，不同BS之间共享CSI和各自用户的全部数据。在这种场景中，网络被看

成是一个整体，所有BS相当于联合组成了一个虚拟的大BS，该大BS的多天线分布在不同

地点，从而消除了小区间的物理限制。此时，多个BS处于完全相同的时频资源中，以完全

协作的形式进行通信。该多小区系统等价于一个多用户MIMO系统，各BS通过各自的反馈

链路获取交换信息后进行协作编译码，用户数据在所有链路中传输。JP模式能够最大限度

地发挥多小区协作优势，对干扰的抑制效果显著。但这种策略依赖于低时延协同链路和极

高容量的回程通信资源，其联合编译码算法的计算复杂度通常也较高，在实际部署中具有

较大挑战。

而CS / CBF模式则只共享CSI，不共享用户数据信息，不同BS从用户反馈链路获得直

连信道和干扰信道的CSI，根据调度策略或编译码方案决定各自小区内用户的信号传输，

进而实现系统总体容量最大化。在该场景中，用户调度及波束成形方法仍然由各BS协作确

定，协作调度可实现给互相干扰严重的用户分配不同的时频资源，获得相同时频资源的用

户则可通过协作波束成形技术进行干扰迫零。和JP模式相比，CS / CBF模式对反馈链路和

信息交互的要求大大降低，有效节省了系统开销。

2.2.1 联联联合合合处处处理理理方方方案案案

如上所述，JP模式在各协作BS间共享CSI及用户信息，以最大化协作增益。而根据数

据信息传输是否同时进行，又可将JP模式分为联合传输（Joint Transmission，JT）和动态

节点选择（Dynamic Point Selection，DPS）。

在JT协作机制中，不同协作BS将本地CSI和用户数据信息均发送至中央处理节点，并

通过中央处理节点实现信息的完全共享，其结构如图2-2所示。该模式本质上相当于多个

分布式天线阵列的单小区MIMO系统，用户接收到的来自其余小区的信号不再为干扰，反

而可以为用户调度及波束成形策略提供有用信息，进而提升系统整体容量。各协作BS可以

相干或不相干地为目标用户提供服务。相干传输是指在中央处理节点进行联合波束成形并

同步传输至用户，非相干传输则在各小区分别进行波束成形设计。中央处理节点可将所有

协作BS的天线看作为一个整体，这样即可应用单小区MIMO波束成形算法进行设计，以下

给出JT模式的系统模型。
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中央处理节点

CSI
数据 数据

CSI

有用信号有用信号

图 2-2 JT模式结构图

假设共有𝐾个小区参与协作，记合集𝒦 = {1, 2, . . . , 𝐾}。𝐾个BS通过反馈链路连接至

中央处理节点，并由其进行集中式调度。设每个BS配备𝑁𝑡个天线，每个小区内用户天线

数为𝑁𝑟，发送给每个用户的数据信息为s𝑘, 𝑘 ∈ 𝒦，则用户𝑘的接收信号为

y𝑘 = H𝑘

𝐾∑︁
𝑖=1

W𝑖s𝑖 + n𝑘, (2.21)

其中，H𝑘 , [h𝑘,1, . . . ,h𝑘,𝑗, . . . ,hℎ,𝐾 ]，h𝑘,𝑗为从基站𝑗到用户𝑘的信道矩阵，W𝑖为信号s𝑖的

波束成形矩阵，n𝑘为加性高斯白噪声。

DPS模式在数据传输阶段区别于JT模式，其结构如图2-3所示。在该模式下，中央处

理节点在当前子帧中预先根据不同协作BS到目标用户的CSI判断其信道质量的优劣，并基

于此选择一个BS进行数据传输，其余未选中的BS则处于沉默状态，无法接收到共享信息。

通过只给信道质量良好的BS共享数据，该模式可以降低系统的反馈开销并提高用户的接收

信号功率。

2.2.2 协协协作作作调调调度度度方方方案案案

CS / CBF模式只需协作波束信息，而无需共享用户数据，这大大降低了链路开销和计

算复杂度，其结构如图2-4所示。通常，协作小区数目的增加能有效提升系统整体性能，这

是由于协作小区数越多，得以利用的信道信息也越多，因此系统的资源利用率也越高。但

小区数的增加同时会导致资源分配策略复杂化，此时可通过CS方案避免将同一时频资源分

配给相互干扰严重的用户，从而降低干扰，改善系统平均吞吐量。
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中央处理节点

CSI CSI

在小区间
动态选择

在小区间
动态选择

图 2-3 DPS模式结构图

中央处理节点

CSI CSI

有用信号干扰信号 干扰信号 有用信号

图 2-4 CS模式结构图

CS是指基于某种规则协调各小区，使其按照协调顺序进行数据传输。蜂窝网络中相邻

的协作小区或扇区可被划分为新的簇，同一簇内的多基站天线可进行联合传输，其组合可

被视为分布式多天线阵列，从而实现簇内协作。簇的划分可分为三类：静态划分、动态划

分及混合划分。静态划分方式将各协作BS以固定的划分标准分为不同的簇，而不考虑信道

等因素随着时间的变化特性。该方法无法适应快速变化的信道或用户位置分布，对同频干

扰的抑制效果有限，但通常只需要较小的通信开销。动态划分则能够自适应地进行协作

小区选择，以用户为中心，每个用户选择若干适于协作的小区作为同一簇，动态调整小区
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簇。该方法能够更有效地提高小区边缘用户的速率，进而提升系统容量，但作为代价，该

方法需要更高的计算开销。混合划分首先选定了划分区域，随后在该区域中进行协作簇的

划分，并通过用户反馈信息抉择最优簇。

综合考虑系统开销和性能表现，文献[50]提出了一种被广泛使用的协作调度算法――

比例公平算法，该算法兼顾了系统吞吐量和用户公平性，在多小区协作场景下表现良好。

假设无限蜂窝网络已被划分为𝑁个簇，对每个协作簇内的用户进行调度策略。扇区内信道

质量较差的用户由于长时间未被选中而容量降低，比例公平算法提高了这类用户被服务的

概率使其成为优先调度用户，并按下式选择下一时隙内的用户𝑘*：

𝑘* = arg max
𝑘

𝑟𝑘
𝑅𝑘

, 𝑘 = 1, 2, . . . , 𝑁, (2.22)

其中，𝑟𝑘为用户𝑘的瞬时速率，𝑅𝑘为时间平均速率。

2.2.3 协协协作作作波波波束束束成成成形形形方方方案案案

CBF技术可让各协作BS根据本地状态及接收到的交互信息设计本小区用户的波束成

形矩阵，以抑制小区内多用户干扰，增强系统的空间复用增益。当BS获得理想CSI时，迫

零CBF算法可完全消除干扰[60]
。假设协作簇内BS数量为𝐵，每个BS配备𝑁𝑡个天线，同一时

频资源服务𝐾个用户，每个用户有𝑁𝑟个接收天线。将服务于用户𝑘的BS记为𝑏𝑘，假设BS向

用户𝑘发射的信号𝑥𝑘为单数据流，则用户𝑘的接收信号为

𝑦𝑘 = H𝑏𝑘,𝑘p𝑏𝑘,𝑘𝑥𝑘 +
𝐾∑︁

𝑖=1,𝑖 ̸=𝑘

H𝑏𝑘,𝑘p𝑏𝑘,𝑖𝑥𝑖 +
𝐵∑︁

𝑐=1,𝑗 ̸=𝑏𝑘

H𝑐,𝑘

𝐾∑︁
𝑗=1

p𝑐,𝑗𝑥𝑗 + n𝑘, (2.23)

其中，H𝑏𝑘,𝑘表示基站𝑏𝑘到用户𝑘的信道矩阵，p𝑏𝑘,𝑘表示基站𝑏𝑘分配给用户𝑘的波束成形向

量，n𝑘为用户𝑘的加性高斯白噪声。式(2.23)中的三项分别表示目标信号、小区内干扰信号

及小区间干扰信号。在迫零CBF策略中，p𝑏𝑘,𝑘满足以下要求⎧⎨⎩ H̄𝑏𝑘p𝑏𝑘,𝑘 = 0

Tr(p𝐻
𝑏𝑘,𝑘

p𝑏𝑘,𝑘) = 1,
(2.24)

其中，H̄𝑏𝑘 ,
[︀
H𝐻

𝑏𝑘,1
, . . . ,H𝐻

𝑏𝑘,𝑘−1,H
𝐻
𝑏𝑘,𝑘+1, . . . ,H

𝐻
𝑏𝑘,𝐾

, . . . ,H𝐻
𝑏𝑘,𝐵𝐾

]︀𝐻
为基站𝑏𝑘对除目标用户以

外的所有用户的合成干扰信道矩阵。可通过矩阵分解对问题(2.24)进行求解，以下给出两

种经典求解算法。

(1)广义矩阵求逆算法[61]

p𝑏𝑘,𝑘 = H̃†
𝑏𝑘

(:, 1), (2.25)
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其中，H̃†
𝑏𝑘

= H̃𝐻
𝑏𝑘

(H̃𝑏𝑘H̃
𝐻
𝑏𝑘

)−1，H̃𝑏𝑘 , [H𝐻
𝑏𝑘,𝑘

, H̄𝐻
𝑏𝑘

]𝐻的第一行为与目标用户的直连信道，其

余行为干扰信道。通过对H̃𝑏𝑘求伪逆得到的第一列即为用户𝑘 的波束成形向量，该向量落

在干扰矩阵的零空间内。但此方法要求𝑁𝑡 ≥ 𝐵 ·𝐾 ·𝑁𝑟，即发射天线数需大于所有用户的

接收天线数总和。

（2）块对角化算法[60]

p𝑏𝑘,𝑘 = V̄
(0)
𝑏𝑘
V

(1)
𝑏𝑘
, (2.26)

其中，V̄
(0)
𝑏𝑘
为H̄𝑏𝑘零奇异值对应的右奇异向量，即

H̄𝑏𝑘 = Ū𝑏𝑘Δ̄𝑏𝑘(V̄
(1)
𝑏𝑘

V̄
(0)
𝑏𝑘

)𝐻 . (2.27)

V
(1)
𝑏𝑘
则是H𝑏𝑘,𝑘V̄

(0)
𝑏𝑘
最大奇异值对应的右奇异向量，即

H𝑏𝑘,𝑘V̄
(0)
𝑏𝑘

= U𝑏𝑘Δ𝑏𝑘V
𝐻
𝑏𝑘

= U𝑏𝑘Δ𝑏𝑘(V
(1)
𝑏𝑘

V
(0)
𝑏𝑘

)𝐻 . (2.28)

此时V̄
(0)
𝑏𝑘
同样落在H̄𝑏𝑘的零空间内。该方法要求𝑁𝑡 ≥ (𝐵𝐾 − 1)𝑁𝑟，即发射天线数需大

于干扰用户的总接收天线数。同广义矩阵求逆算法相比，块对角化算法在消除干扰后对目

标用户进行了波束成形设计，更有效地进行了能量分配以提高接收信号质量。

但以上算法均需要完美的CSI反馈信息，这在实际中是不可能实现的。事实上，从系

统级性能出发，CoMP技术能够改善用户公平性，实现平均容量的增加，但协作方案的实

际实现必须考虑诸多现实因素，如信道误差、有限信息交互及通信开销等等。另外，以上

干扰管理技术都是针对单一资源进行设计，而在实际系统中，多小区干扰通常与用户调

度策略及波束成形策略相耦合，系统性能的进一步提升需要考虑多维资源联合优化。在

第4章中，提出了多小区协同用户调度和波束成形方案，并设计了低复杂度算法，以较低

的计算开销和有限的回程通信实现了边缘用户容量及系统平均容量的提升。

2.3 本本本章章章小小小结结结

本章从大规模MIMO系统的单小区波束成形技术出发，分别介绍了mmWave传输特性

及不同波束成形策略，并从通信可靠性角度出发，给出了基于MSER准则的问题建模。为

了降低计算复杂度，使MSER算法能适应高速实时通信系统，考虑了以深度展开模型进行

传统算法的优化，并提出了深度展开算法的通用框架。为了解决现有神经网络训练平台的

计算限制，第2.1.3小节给出了一种准确有效的计算梯度闭式解的新算法框架，该算法使深

度学习网络能得到良好训练。随后考虑了多小区MIMO场景，从联合优化和协作处理两个

方面介绍了多小区干扰管理方案并给出了经典算法解决方案。
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3 基基基于于于MSER的的的混混混合合合波波波束束束成成成形形形设设设计计计

在大规模MIMO系统中，使用混合AD波束形成可以在无需为每个天线单元提供专

用RF链的情况下获得高方向增益，这大大降低了硬件成本和功耗。虽然大规模MIMO系统

的收发机设计通常采用MMSE准则，但直接最小化符号错误率可以获得更好的误码率性

能，从而进一步提升通信可靠性。

本章首先基于MSER准则建模了混合AD收发机的设计问题，并设计了一种基

于MSER准则的GD迭代算法来寻找原问题的驻点。随后，本章提出了一种深度展开算

法，将GD迭代算法展开为多层结构，并引入了可训练参数以加速收敛，同时提高系统整

体性能。本章针对正交相移键控（Quadrature Phase Shift Keying，QPSK）和𝑀元正交调幅

（Quadrature Amplitude Modulated，QAM）信号提出了深度展开神经网络，并从理论上研

究了其收敛性。此外，本章还分析了所提出的深度展开神经网络的传输能力、计算复杂度

和泛化能力。仿真结果表明，所提出的深度展开算法性能显著优于传统的MMSE相关算

法，并在低复杂度的前提下逼近迭代MSER算法的性能。

本章内容安排如下。 3.1节介绍了系统模型。 3.2节针对QPSK调制信号给出了基

于MSER准则的GD迭代算法。3.3节提出了基于GD算法的深度展开神经网络。3.4节分析

了所提算法的收敛性、计算复杂度以及泛化能力。3.5节给出实验结果并验证所提算法的有

效性。最后，3.6节给出了本章小结。

3.1 系系系统统统模模模型型型

考虑大规模MIMO系统的下行链路，如图3-1所示。考虑的系统由𝐾 个用户和一

个BS组成。BS有𝑁𝑡个发射天线和𝑅𝑡(𝑅𝑡 ≪ 𝑁𝑡)个RF链，用户𝑘 ∈ 𝒦 , {1, . . . , 𝐾}有𝑁𝑟,𝑘个

接收天线和𝑅𝑟,𝑘(𝑅𝑟,𝑘 ≤ 𝑁𝑟,𝑘) 个RF链，且满足𝑁𝑡 ≫
∑︀𝐾

𝑘=1 𝑁𝑟,𝑘，𝑅𝑡 ≥
∑︀𝐾

𝑘=1 𝑅𝑟,𝑘。BS

的发射信号为s , [b𝑇
1 ,b

𝑇
2 , . . . ,b

𝑇
𝐾 ]𝑇 ∈ C𝐷×1，满足独立同分布。用户𝑘 接收到的信号

为b𝑘 , [𝑏1,𝑘, . . . , 𝑏𝐷𝑘,𝑘]𝑇 ∈ C𝐷𝑘×1，满足均值为零且E[b𝑘b
𝐻
𝑘 ] = I，其中𝐷𝑘 (𝐷𝑘 ≤ 𝑅𝑟,𝑘) 为

用户𝑘 接收信号的长度，定义数据流总长度为𝐷 =
𝐾∑︀
𝑘=1

𝐷𝑘。在本章中，将考虑QPSK信号

23



浙江大学硕士学位论文 3 基于MSER的混合波束成形设计

数字波束

成形器

V

数字波束
成形器

数字波束
成形器

RF链

RF链

RF链

RF链

RF链

1U

KU

1w

Kw

RF链 1H

KH

tN

tR

…
…

…
… …

…

…
…

…

模拟波束成形器

F

…

s

1b

Kb

模拟波束成形器

模拟波束成形器

图 3-1 大规模MIMO系统下行链路系统模型

和𝑀 -QAM信号，但可以较为容易地拓展到其他调制信号。对QPSK信号来说，b𝑘的实部

和虚部将从{±1}中随机选择，对于𝑀 -QAM信号，其实部与虚部将随机从{𝐹𝑚 + 𝑗𝐹𝑛 : 1 ≤

𝑚,𝑛 ≤
√
𝑀}中选取，其中𝑀 为平方数，且𝐹𝑛 = 2𝑛 −

√
𝑀 − 1。发射信号首先经过数字

发射波束成形矩阵V , [P1, . . . ,P𝐾 ] ∈ C𝑅𝑡×𝐷，其中P𝑘 ∈ C𝑅𝑡×𝐷𝑘为用户𝑘 的发射波束成

形矩阵。数字波束成形器的输出信号随后经过RF链并被模拟波束成形矩阵F ∈ C𝑁𝑡×𝑅𝑡，

|F𝑚,𝑛| = 1处理。发射功率约束为

E{‖FVs‖2} = ‖FV‖2 = 𝑃𝑇 , (3.1)

其中，𝑃𝑇为总发射功率。用户𝑘的接收信号为

y𝑘 = H𝑘FVs + n𝑘 = H𝑘F
𝐾∑︁
𝑘=1

P𝑘b𝑘 + n𝑘, (3.2)

其中，H𝑘 ∈ C𝑁𝑟,𝑘×𝑁𝑡 为BS和用户𝑘之间的信道矩阵，且满足

H𝑘 =

√︂
𝑁𝑡𝑁𝑟,𝑘

𝑁𝐶𝑁𝑅

𝑁𝐶∑︁
𝑖=1

𝑁𝑅∑︁
𝑗=1

𝛼𝑖,𝑗a𝑟(𝜃
𝑟
𝑖,𝑗)a𝑡(𝜃

𝑡
𝑖,𝑗)

𝐻 , (3.3)

其中𝛼𝑖,𝑗为第𝑖簇第𝑗径信道的增益，a𝑟(𝜃
𝑟
𝑖,𝑗) ,

1√︀
𝑁𝑟,𝑘

[1, 𝑒𝑗𝜋 sin 𝜃𝑟𝑖,𝑗 , . . . , 𝑒𝑗𝜋(𝑁𝑟−1) sin 𝜃𝑟𝑖,𝑗 ]𝑇和a𝑡(𝜃
𝑡
𝑖,𝑗)

,
1√
𝑁𝑡

[1, 𝑒𝑗𝜋 sin 𝜃𝑡𝑖,𝑗 , . . . , 𝑒𝑗𝜋(𝑁𝑡−1) sin 𝜃𝑡𝑖,𝑗 ]𝑇分别为发射和接收天线阵列对应的归一化响应向量，

𝜃𝑟𝑖,𝑗 和𝜃𝑡𝑖,𝑗 分布表示到达角和离开角，n𝑘 ∈ C𝑁𝑟,𝑘×1为复加性高斯白噪声。

与BS类似，位于用户𝑘处的混合AD接收机由模拟接收波束形成矩阵U𝑘 ∈ C𝑅𝑟,𝑘×𝑁𝑟和

数字接收波束成形矩阵W𝑘 , [w1,𝑘, . . . ,w𝐷𝑘,𝑘] ∈ C𝑅𝑟,𝑘×𝐷𝑘组成，其中，w𝑖,𝑘 ∈ C𝑅𝑟,𝑘×1且𝑖 ∈

24



浙江大学硕士学位论文 3 基于MSER的混合波束成形设计

𝒟𝑘 , {1, . . . , 𝐷𝑘}。则用户𝑘处的输出信号b̃𝑘 , [�̃�1,𝑘, . . . , �̃�𝐷𝑘,𝑘]𝑇 ∈ C𝐷𝑘×1可表示为

b̃𝑘 = W𝐻
𝑘 U𝑘y𝑘 = W𝐻

𝑘 U𝑘(H𝑘F
𝐾∑︁
𝑘=1

P𝑘b𝑘 + n𝑘), (3.4)

则接收机𝑘处发射信号的估计为

b̂𝑘 = 𝒬{b̃𝑘}, (3.5)

其中，𝒬{·}为给定调制方式时恢复信号的判定规则。

3.2 基基基于于于MSER准准准则则则的的的GD迭迭迭代代代算算算法法法

在本节中，将以QPSK信号为例进行问题建模，但可较容易地拓展到其他调制方式。

由于目标函数和约束条件的高度非凸性，本节设计了一种基于MSER准则的GD迭代算法来

寻找原问题的驻点。

3.2.1 MSER准准准则则则

以QPSK信号为例，用户𝑘恢复信号b𝑘 = [𝑏1,𝑘, . . . , 𝑏𝐷𝑘,𝑘]𝑇 的判定规则为

ℜ{�̂�𝑖,𝑘} =

⎧⎨⎩ + 1, if ℜ{�̃�𝑖,𝑘} ≥ 0

− 1, if ℜ{�̃�𝑖,𝑘} < 0,
ℑ{�̂�𝑖,𝑘} =

⎧⎨⎩ + 1, if ℑ{�̃�𝑖,𝑘} ≥ 0

− 1, if ℑ{�̃�𝑖,𝑘} < 0.
(3.6)

对于给定的符号𝑏𝑖,𝑘，存在𝑁𝑏 = 4𝐷−1种用户间干扰符号{𝑏𝑖,𝑘′ , 𝑖 ∈ 𝒟𝑘′ , 𝑘
′ ∈ 𝒦, 𝑘′ ̸= 𝑘}和

自干扰符号{𝑏𝑖′ ,𝑘, 𝑖′ ∈ 𝒟𝑘, 𝑖
′ ̸= 𝑖}。定义所有可能的发射符号向量组合为

𝒳 , {s1, s2, . . . , s𝑁𝑏}, (3.7)

其中，某个可能的发射符号被定义为s𝑞 = [(b𝑞
1)

𝑇 , (b𝑞
2)

𝑇 , . . . , (b𝑞
𝐾)𝑇 ]𝑇 , 𝑞 ∈ 𝒩𝑏 , {1, . . . , 𝑁𝑏}。

则用户𝑘处混合接收机输出信号的无噪声分量的第𝑖个元素来自于集合

𝒴𝑖,𝑘 , {�̄�𝑞𝑖,𝑘 = w𝐻
𝑖,𝑘U𝑘H𝑘FVs𝑞, 𝑞 ∈ 𝒩𝑏}. (3.8)

由于接收机处的加性噪声服从于高斯分布，在给定𝑏𝑖,𝑘 的情况下，根据全概率公式，

混合接收机输出信号的实部的PDF为

𝑓(𝑥|𝑏𝑖,𝑘) =
1

𝑁𝑏

√︁
2𝜋w𝐻

𝑖,𝑘U𝑘H𝑘FVV𝐻F𝐻H𝐻
𝑘 U

𝐻
𝑘 w𝑖,𝑘𝜎𝑛

𝑁𝑏∑︁
𝑞=1

𝑒
−

|𝑥−ℜ{�̄�𝑞
𝑖,𝑘

}|2
2w𝐻

𝑖,𝑘
U𝑘H𝑘FVV𝐻F𝐻H𝐻

𝑘
U𝐻

𝑘
w𝑖,𝑘𝜎2

𝑛 , (3.9)
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其中，�̄�𝑞𝑖,𝑘 ∈ 𝒴。由于𝑁𝑏 的值很大，在实际中不可能遍历所有的发射符号向量组合，输出

信号的PDF通常基于随机采样样本来近似计算。特别地，根据核密度估计方法[62]
，将从𝒳

中随机选取𝐽个不同的发射符号向量，索引为𝑞𝑗，𝑗 ∈ {1, . . . , 𝐽}，并使用常量内核宽度𝜚来

替换
√︁

w𝐻
𝑖,𝑘U𝑘H𝑘FVV𝐻F𝐻H𝐻

𝑘 U
𝐻
𝑘 w𝑖,𝑘𝜎𝑛以降低计算复杂度，参数𝜚与噪声的方差相关，并

根据仿真确定
[62]
。接收机输出信号实部的真实PDF的核估计为

𝑓(𝑥|𝑏𝑖,𝑘) =
1

𝐽
√

2𝜋𝜚

𝐽∑︁
𝑗=1

𝑒
−

|𝑥−ℜ{�̄�
𝑞𝑗
𝑖,𝑘

}|2

2𝜚2 . (3.10)

接收机输出信号虚部的PDF同理可得。则𝑏𝑖,𝑘的SER为

𝒫𝑒(𝑏𝑖,𝑘) = 𝒫𝑅
𝑒 (𝑏𝑖,𝑘) + 𝒫𝐼

𝑒 (𝑏𝑖,𝑘)− 𝒫𝑅
𝑒 (𝑏𝑖,𝑘)𝒫𝐼

𝑒 (𝑏𝑖,𝑘), (3.11)

其中，𝒫𝑅
𝑒 (𝑏𝑖,𝑘) , Prob

{︁
ℜ{�̂�𝑖,𝑘} ≠ ℜ{𝑏𝑖,𝑘}

}︁
以及𝒫𝐼

𝑒 (𝑏𝑖,𝑘) , Prob
{︁
ℑ{�̂�𝑖,𝑘} ≠ ℑ{𝑏𝑖,𝑘}

}︁
分别

为SER的实部和虚部。基于(3.10)可得

𝒫𝑅
𝑒 (𝑏𝑖,𝑘) =

1

𝐽
√
𝜋

𝐽∑︁
𝑗=1

∫︁ −
ℜ{�̄�

𝑞𝑗
𝑖,𝑘

}ℜ{𝑏𝑖,𝑘}
√
2𝜚

−∞
𝑒−𝑠2𝑑𝑠, (3.12)

𝒫𝐼
𝑒 (𝑏𝑖,𝑘) =

1

𝐽
√
𝜋

𝐽∑︁
𝑗=1

∫︁ −
ℑ{�̄�

𝑞𝑗
𝑖,𝑘

}ℑ{𝑏𝑖,𝑘}
√
2𝜚

−∞
𝑒−𝑠2𝑑𝑠. (3.13)

根据文献[63]，𝒫𝑅
𝑒 (𝑏𝑖,𝑘)𝒫𝐼

𝑒 (𝑏𝑖,𝑘)的值通常很小，为了降低计算复杂度可舍弃，则只需考

虑𝒫𝑒(𝑏𝑖,𝑘) , 𝒫𝑅
𝑒 (𝑏𝑖,𝑘) + 𝒫𝐼

𝑒 (𝑏𝑖,𝑘)，仿真证明近似上界𝒫𝑒(𝑏𝑖,𝑘)与真实值𝒫𝑒(𝑏𝑖,𝑘)非常接近。本

章的目标是通过联合优化波束形成矩阵{P𝑘,W𝑘,U𝑘,F}来最小化所有用户的SER的近似上

界，可建模为

min
{P𝑘,W𝑘,

U𝑘,F}

𝐾∑︁
𝑘=1

𝐷𝑘∑︁
𝑖=1

𝒫𝑒(𝑏𝑖,𝑘) ,
𝐾∑︁
𝑘=1

𝐷𝑘∑︁
𝑖=1

(𝒫𝑅
𝑒 (𝑏𝑖,𝑘) + 𝒫𝐼

𝑒 (𝑏𝑖,𝑘)) (3.14a)

s.t. ‖FV‖2 = 𝑃𝑇 , (3.14b)

|[F]𝑚,𝑛| = 1, |[U𝑘]𝑚,𝑛| = 1, ∀𝑘,𝑚, 𝑛, (3.14c)

其中，式(3.14b)和式(3.14c)分别为发射功率约束和恒模约束。

3.2.2 GD迭迭迭代代代算算算法法法

由于目标函数和约束条件的高度非凸性，本小节提出了一种GD迭代算法来求解原问

题的驻点。为了满足恒模约束(3.14c)，定义模拟波束成形相位矩阵𝜃𝑈𝑘
, ∠U𝑘和𝜃𝐹 , ∠F，
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则U𝑘和F可分别被表示为U𝑘 = exp(𝑗𝜃𝑈𝑘
)，F = exp(𝑗𝜃𝐹 )，其中，exp(·)为对每个元素操

作。同时，为了满足发射功率约束，在每一轮迭代的最后对总的数字发射波束成形矩

阵V = [P1, . . . ,P𝐾 ]进行标准化操作，至此，原问题可被转化成无约束问题：

min
{P𝑘,W𝑘,𝜃𝑈𝑘

,𝜃𝐹 }

𝐾∑︁
𝑘=1

𝐷𝑘∑︁
𝑖=1

𝒫𝑒(𝑏𝑖,𝑘) ,
𝐾∑︁
𝑘=1

𝐷𝑘∑︁
𝑖=1

(𝒫𝑅
𝑒 (𝑏𝑖,𝑘) + 𝒫𝐼

𝑒 (𝑏𝑖,𝑘)). (3.15)

对目标函数求导可知，∇𝒫𝑒(𝑏𝑖,𝑘) , ∇𝒫𝑅
𝑒 (𝑏𝑖,𝑘)+∇𝒫𝐼

𝑒 (𝑏𝑖,𝑘)，其中，∇𝒫𝑅
𝑒 (𝑏𝑖,𝑘)和∇𝒫𝐼

𝑒 (𝑏𝑖,𝑘)

分别表示梯度的实部和虚部。分别对目标函数求关于{P𝑘,W𝑘,U𝑘,F}的导数，可得梯度

实部分别为

∇P*
𝑘
𝒫𝑅

𝑒 = − 1

𝐽
√

2𝜋𝜚

𝐽∑︁
𝑗=1

𝑒
−

|ℜ{�̄�
𝑞𝑗
𝑖,𝑘

}|2

2𝜚2 ℜ{𝑏𝑖,𝑘}F𝐻H𝐻
𝑘 U

𝐻
𝑘 W𝑘(b

𝑞𝑗
𝑘 )𝐻 , (3.16)

∇w*
𝑖,𝑘
𝒫𝑅

𝑒 = − 1

𝐽
√

2𝜋𝜚

𝐽∑︁
𝑗=1

𝑒
−

|ℜ{�̄�
𝑞𝑗
𝑖,𝑘

}|2

2𝜚2 ℜ{𝑏𝑖,𝑘}U𝑘H𝑘F(Vs𝑞𝑗), (3.17)

∇U*
𝑘
𝒫𝑅

𝑒 = − 1

𝐽
√

2𝜋𝜚

𝐽∑︁
𝑗=1

𝑒
−

|ℜ{�̄�
𝑞𝑗
𝑖,𝑘

}|2

2𝜚2 ℜ{𝑏𝑖,𝑘}w𝑖,𝑘(Vs𝑞𝑗)𝐻F𝐻H𝐻
𝑘 , (3.18)

∇F*𝒫𝑅
𝑒 = − 1

𝐽
√

2𝜋𝜚

𝐽∑︁
𝑗=1

𝑒
−

|ℜ{�̄�
𝑞𝑗
𝑖,𝑘

}|2

2𝜚2 ℜ{𝑏𝑖,𝑘}H𝐻
𝑘 U

𝐻
𝑘 w𝑖,𝑘 (Vs𝑞𝑗)𝐻 , (3.19)

定义∇W*
𝑘
𝒫𝑅

𝑒 , [∇w*
1,𝑘
𝒫𝑅

𝑒 , . . . ,∇w*
𝐷𝑘,𝑘
𝒫𝑅

𝑒 ]。梯度的虚部同理可得。

对SER关于模拟相位矩阵𝜃𝑈𝑘
和𝜃𝐹 求导，可得其梯度为

∇𝜃𝑈𝑘
𝒫𝑅

𝑒 = ℜ{∇U𝑘
𝒫𝑒 ∘ 𝑗U𝑘 −∇U*

𝑘
𝒫𝑒 ∘ 𝑗U*

𝑘}

= −∇U𝑘
𝒫𝑅

𝑒 ∘U𝐼
𝑘 −∇U𝑘

𝒫𝐼
𝑒 ∘U𝑅

𝑘 +∇U*
𝑘
𝒫𝑅

𝑒 ∘ (U𝐼
𝑘)* +∇U*

𝑘
𝒫𝐼

𝑒 ∘ (U𝑅
𝑘 )*,

(3.20)

∇𝜃𝐹𝒫𝑅
𝑒 = ℜ{∇F𝒫𝑒 ∘ 𝑗F−∇F*𝒫𝑒 ∘ 𝑗F*}

= −∇F𝒫𝑅
𝑒 ∘ F𝐼 −∇F𝒫𝐼

𝑒 ∘ F𝑅 +∇F*𝒫𝑅
𝑒 ∘ (F𝐼)* +∇F*𝒫𝐼

𝑒 ∘ (F𝑅)*.
(3.21)

基于MSER准则对混合波束成形矩阵进行联合优化，其梯度更新表达式为

P𝑡+1
𝑘 = P𝑡

𝑘 − 𝜇𝑃∇P*
𝑘
𝒫𝑒, (3.22)

W𝑡+1
𝑘 = W𝑡

𝑘 − 𝜇𝑊∇W*
𝑘
𝒫𝑒, (3.23)

𝜃𝑡+1
𝑈𝑘

= 𝜃𝑡
𝑈𝑘
− 𝜇𝜃𝑈∇𝜃𝑈𝑘

𝒫𝑒, (3.24)

𝜃𝑡+1
𝐹 = 𝜃𝑡

𝐹 − 𝜇𝜃𝐹∇𝜃𝐹𝒫𝑒, (3.25)
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GD算法

第0次迭代

GD算法

第 t 次迭代

GD算法

第(T-1)次迭代… … 0 0 0 0, , ,k k kP W U F

t

kP 1t

k

+
P

t

kW

k

t

Uθ
t

Fθ

1t

k

+
W

1

k

t

U

+
θ

1t

F

+
θ

 , , ,T T T T

k k kP W U F

*
k

eP
W*

k
eP

P F
eP

θUk
eP

θ

图 3-2 GD迭代算法结构图

Algorithm 3.1联合混合AD收发机设计的GD迭代算法

1: 初始化误差精度𝜖，总迭代次数𝑇，样本数𝐽 以及步长{𝜇𝑃 , 𝜇𝑊 , 𝜇𝜃𝑈 , 𝜇𝜃𝐹 }。初始

化迭代索引𝑡 = 0。

2: 初始化P𝑘以满足发射功率约束，初始化{W𝑘,𝜃𝑈𝑘
,𝜃𝐹}。

3: repeat

4: 对∀𝑘 ∈ 𝒦，固定{W𝑡
𝑘,𝜃

𝑡
𝑈𝑘
,𝜃𝑡

𝐹}，根据式(3.22)更新P𝑡+1
𝑘 。

5: 对∀𝑘 ∈ 𝒦，固定{P𝑡+1
𝑘 ,𝜃𝑡

𝑈𝑘
,𝜃𝑡

𝐹}，根据式(3.23)更新W𝑡+1
𝑘 。

6: 对∀𝑘 ∈ 𝒦，固定{P𝑡+1
𝑘 ,W𝑡+1

𝑘 ,𝜃𝑡
𝐹}，根据式(3.24)更新𝜃𝑡+1

𝑈𝑘
。

7: 固定{P𝑡+1
𝑘 ,W𝑡+1

𝑘 ,𝜃𝑡+1
𝑈𝑘
}，根据式(3.25)更新𝜃𝑡+1

𝐹 。

8: 根据式(3.26)标准化P𝑡+1
𝑘 以满足发射功率约束。

9: 更新迭代索引：𝑡 = 𝑡 + 1。

10: until目标函数收敛或𝑡 > 𝑇。

其中，{𝜇𝑃 , 𝜇𝑊 , 𝜇𝜃𝑈 , 𝜇𝜃𝐹 }为迭代步长，𝑡为迭代索引。波束形成矩阵交替更新，直到满足指

定的收敛法则。基于MSER的GD迭代算法结构图如图3-2所示。

为了满足发射功率约束(3.14b)，需要在每一轮迭代结束时对数字发射波束形成矩

阵V进行标准化操作，具体操作如下：

V←
√
𝑃𝑇

‖FV‖
V. (3.26)

GD迭代算法具体过程如Algorithm 3.1所示。首先算法处于训练模式，此时发射符号

序列已知，训练完成后将转换为预测模式，此时使用恢复信号进行计算。
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3.3 深深深度度度展展展开开开神神神经经经网网网络络络

基于MSER的传统GD迭代算法通常收敛速度很慢，需要大量迭代。此外，在不完美

的信道状态下，其性能会受损。为了解决这些问题，本节提出了一种深度展开神经网络

来联合设计混合AD收发机，该网络可以有效减少迭代层数，同时保持较好的性能。所提

出的神经网络结构受GD迭代算法的启发，将迭代算法展开为多层结构，并在前向传播

（Forward Propagation，FP）中引入了部分可训练参数。在训练阶段，根据BP中的GCR推导

出相邻层梯度之间的关系，并逐层计算可训练参数的梯度，使用SGD法更新这些参数。在

测试阶段，使用已经训练好的参数计算混合波束形成矩阵，具体过程将在下述章节详细介

绍。

3.3.1 前前前向向向传传传播播播

本小节将充分利用GD迭代算法的结构来设计深度展开神经网络。在GD算法的迭代过

程中，步长{𝜇𝑃 , 𝜇𝑊 , 𝜇𝜃𝑈 , 𝜇𝜃𝐹 }对SER性能影响显著，且没有固定的选择依据，通常根据经

验或仿真确定，因此，引入{𝛼𝑙
𝑃𝑘
,𝛼𝑙

𝑊𝑘
,𝛼𝑙

𝜃𝑈𝑘
,𝛼𝑙

𝜃𝐹
}为可训练学习率，其中，𝑙 ∈ {0, . . . , 𝐿−

1}，𝐿为网络总层数。在深度展开网络中，将使用上述学习率来代替迭代算法中的训练步

长。此外，在GD算法中，式(3.9)中的
√︁

w𝐻
𝑖,𝑘U𝑘H𝑘FVV𝐻F𝐻H𝐻

𝑘 U
𝐻
𝑘 w𝑖,𝑘𝜎𝑛被定义为了常数

内核宽度𝜚，该近似可能会造成性能损失，因此，引入可训练参数{𝜌𝑙𝑃𝑘
, 𝜌𝑙𝑊𝑘

, 𝜌𝑙𝑈𝑘
, 𝜌𝑙𝐹}来分

别代替迭代算法(3.16)–(3.19)中的𝜚。同时，为了增加参数自由度，引入可训练偏置矩阵参

数{O𝑙
𝑃𝑘
,O𝑙

𝑊𝑘
,O𝑙

𝜃𝑈𝑘
,O𝑙

𝜃𝐹
}。则深度展开网络的更新规则为

P𝑙+1
𝑘 = P𝑙

𝑘 −𝛼𝑙
𝑃𝑘
∘ ∇P*

𝑘
𝒫 𝑙

𝑒 + O𝑙
𝑃𝑘
, (3.27)

W𝑙+1
𝑘 = W𝑙

𝑘 −𝛼𝑙
𝑊𝑘
∘ ∇W*

𝑘
𝒫 𝑙

𝑒 + O𝑙
𝑊𝑘

, (3.28)

𝜃𝑙+1
𝑈𝑘

= 𝜃𝑙
𝑈𝑘
−𝛼𝑙

𝜃𝑈𝑘
∘ ∇𝜃𝑈𝑘

𝒫 𝑙
𝑒 + O𝑙

𝜃𝑈𝑘
, (3.29)

𝜃𝑙+1
𝐹 = 𝜃𝑙

𝐹 −𝛼𝑙
𝜃𝐹
∘ ∇𝜃𝐹𝒫 𝑙

𝑒 + O𝑙
𝜃𝐹
, (3.30)

其中，{𝛼𝑙
𝑃𝑘
,O𝑙

𝑃𝑘
} ∈ C𝑅𝑡×𝐷𝑘，{𝛼𝑙

𝑊𝑘
,O𝑙

𝑊𝑘
} ∈ C𝑅𝑟,𝑘×𝐷𝑘，{𝛼𝑙

𝜃𝑈𝑘
,O𝑙

𝜃𝑈𝑘
} ∈ C𝑅𝑟,𝑘×𝑁𝑟,𝑘，{𝛼𝑙

𝜃𝐹
,O𝑙

𝜃𝐹
}

∈ C𝑁𝑡×𝑅𝑡 和{∇P*
𝑘
𝒫 𝑙

𝑒,∇W*
𝑘
𝒫 𝑙

𝑒,∇𝜃𝑈𝑘
𝒫 𝑙

𝑒,∇𝜃𝐹𝒫 𝑙
𝑒}分别表示第𝑙层各波束成形矩阵的梯度。

基于MSER的深度展开神经网络结构如图3-3所示。与图3-2相比，该网络将GD迭代

算法展开为由𝐿个连续层组成的多层结构。红色实心矩形（中间）中的放大部分表示该

网络中各层的细节，其中𝒫(𝜗)，𝒲(𝜗)，𝒰(𝜗)和ℱ(𝜗)分别为对应波束成形矩阵的更新规

则(3.27)–(3.30)。对于每次更新，红色虚线矩形（底部）中的放大图说明了是如何使用可
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深度展开算法 

第0层网络

深度展开算法 

第 l 层网络

深度展开算法 

第(L-1)层网络… … 0 0 0 0, , ,k k kP W U F

( ) ( ) ( ) ( )
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W
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l
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l
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θ
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*
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图 3-3 深度展开神经网络结构图

训练参数𝛼𝑙
𝑋，𝜌𝑙𝑋和O𝑙

𝑋的，其中，𝑋 ∈ {𝑃𝑘,𝑊𝑘, 𝜃𝑈𝑘
, 𝜃𝐹}。最后一层的波束形成矩阵为NN

输出，并传到损失函数中，定义最后一层𝜃𝐿
𝐹 的迭代规则采用无参数表达式(3.25)。

由于信道矩阵H𝑘是随机选取的，因此最终损失函数包含了在信道矩阵集合上的期望

运算EH。图3-3右上角的损失函数ℒ修改为

ℒ =
𝐾∑︁
𝑘=1

EH

{︃
1

𝐽
√
𝜋

𝐷𝑘∑︁
𝑖=1

𝐽∑︁
𝑗=1

(︁∫︁ −
ℜ{�̄�

𝑞𝑗
𝑖,𝑘

}ℜ{𝑏𝑖,𝑘}
√
2𝜌

−∞
𝑒−𝑠2 𝑑𝑠 +

∫︁ −
ℑ{�̄�

𝑞𝑗
𝑖,𝑘

}ℑ{𝑏𝑖,𝑘}
√
2𝜌

−∞
𝑒−𝑠2 𝑑𝑠

)︁}︃
. (3.31)

如第3.2节所述,在每一层中，V = [P1, . . . ,P𝐾 ]均需按照式(3.26)进行标准化，以此满

足功率约束及避免梯度爆炸。

3.3.2 后后后向向向传传传播播播

由于通用的神经网络训练平台（例如Pytorch或Tensorflow）无法处理积分形式的处理

损失函数，本小节提出了一种更准确有效的计算梯度闭式解的新方法。简单来说，该方法

在BP中根据GCR推导相邻层梯度之间的递归关系，并由此计算可训练参数的梯度。

定义{G𝑙
𝑃𝑘
,G𝑙

𝑊𝑘
,G𝑙

𝑈𝑘
,G𝑙

𝑈*
𝑘
,G𝑙

𝐹 ,G
𝑙
𝐹 *}分别为对应波束成形矩阵在第𝑙层的反向梯度，通

过取式(3.31)的导数，可得F𝐿和(F*)𝐿在最后一层的反向梯度为

G𝐿
𝐹 = (∇F𝒫𝐿

𝑒 )𝐻 , G𝐿
𝐹 * = (∇F*𝒫𝐿

𝑒 )𝐻 . (3.32)
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分别对式(3.20)和式(3.21)两边取导，可以看到G𝑙
𝜃𝑈𝑘
和G𝑙

𝜃𝐹
分别由{G𝑙

𝑈𝑘
,G𝑙

𝑈*
𝑘
}和{G𝑙

𝐹 ,G
𝑙
𝐹 *}构

成，具体表达式为

G𝑙
𝜃𝑈𝑘

= G𝑙
𝑈𝑘
∘ 𝑗U𝑇

𝑘 −G𝑙
𝑈*
𝑘
∘ 𝑗U*

𝑘, (3.33)

G𝑙
𝜃𝐹

= G𝑙
𝐹 ∘ 𝑗F𝑇 −G𝑙

𝐹 * ∘ 𝑗F*. (3.34)

为了求得可训练参数的梯度，需先求出第（𝑙 + 1）层和第𝑙层中混合波束形成矩阵梯度

之间的递归关系以及波束成形矩阵和可训练参数梯度之间的关系。为此，对式(3.27)–(3.30)

两边取导数，并应用微分法则。以式(3.27)为例，基于2.1.3 中的梯度求解方法，省略索

引𝑖、𝑞𝑗 和𝑡，可得

Tr
{︀
G𝑙+1

𝑃𝑘
𝑑P𝑙+1

𝑘

}︀
=

1

𝐽

𝐽∑︁
𝑗=1

Tr
{︀
G𝑙+1

𝑃𝑘
𝑑P𝑙

𝑘 − 𝑏𝐻𝑘 𝐵G𝑙+1
𝑃𝑘
∘ (𝛼𝑙

𝑃𝑘
)𝑇 (F𝑙)𝐻H𝐻

𝑘 (U𝑙
𝑘)𝐻W𝑙

𝑘∘

[︀
𝑏𝑘 (W𝑙

𝑘)𝐻U𝑙
𝑘H𝑘F

𝑙𝑑P𝑙
𝑘 + D𝐻(U𝑙

𝑘)𝐻𝑑W𝑙
𝑘 + C(W𝑙

𝑘)𝐻U𝑙
𝑘H𝑘 𝑑F

𝑙

+D(W𝑙
𝑘)𝐻𝑑U𝑙

𝑘 + H𝐻
𝑘 (U𝑙

𝑘)𝐻W𝑙
𝑘C

𝐻𝑑(F𝐻)𝑙 + W𝑙
𝑘D

𝐻𝑑(U𝐻
𝑘 )𝑙
]︀

+

𝑏𝐻𝑘 𝐴G𝑙+1
𝑃𝑘
∘ (𝛼𝑙

𝑃𝑘
)𝑇 (F𝑙)𝐻H𝐻

𝑘 (U𝑙
𝑘)𝐻𝑑W𝑙

𝑘 + 𝑏𝐻𝑘 𝐴H𝐻
𝑘 (U𝑙

𝑘)𝐻W𝑙
𝑘G

𝑙+1
𝑃𝑘

∘(𝛼𝑙
𝑃𝑘

)𝑇𝑑(F𝐻)𝑙 + 𝑏𝐻𝑘 𝐴W𝑙
𝑘G

𝑙+1
𝑃𝑘
∘ (𝛼𝑙

𝑃𝑘
)𝑇 (F𝑙)𝐻H𝐻

𝑘 𝑑(U𝐻
𝑘 )𝑙
}︀
,

(3.35)

其中𝐴 , ℜ{𝑏𝑘}√
2𝜋𝜌𝑙𝑃𝑘

𝑒
− |ℜ{�̄�𝑘}|2

2(𝜌𝑙
𝑃𝑘

)2

，𝐵 , 𝐴
ℜ{𝑏𝑘}
(𝜌𝑙𝑃𝑘

)2
，C ,

𝐷𝑘∑︀
𝑖=1

p𝑙
𝑖,𝑘𝑏𝑖,𝑘 以及D , H𝑘F

𝑙C。对式(3.28)–

(3.30)进行同样操作，可得相邻层中各种梯度的所有递归关系。以G𝑙
𝑃𝑘
为例，为得到G𝑙

𝑃𝑘
的

表达式，只需将带𝑑P𝑙
𝑘的项单独罗列整理，其系数即为G𝑙

𝑃𝑘
：

G𝑙
𝑃𝑘

=− 1

𝐽

𝐽∑︁
𝑗=1

(︁
𝑏𝐻𝑘 𝐵G𝑙+1

𝑃𝑘
∘ (𝛼𝑙

𝑃𝑘
)𝑇 (F𝑙)𝐻H𝐻

𝑘 (U𝑙
𝑘)𝐻 ∘W𝑙

𝑘E−𝐵G𝑙+1
𝑊𝑘
∘ (𝛼𝑙

𝑊𝑘
)𝑇U𝑙

𝑘D

∘ E + 𝑏𝑘𝐴
[︀
G𝑙+1

𝐹 ∘ (𝛼𝑙
𝜃𝐹

)𝑇H𝑇
𝑘 (U𝑙+1

𝑘 )𝑇 (W𝑙
𝑘)𝐻
]︀𝑇 − 𝑏𝑘𝐴G𝑙+1

𝑊𝑘
∘ (𝛼𝑙

𝑊𝑘
)𝑇U𝑙

𝑘H𝑘F
𝑙

+ 𝑏𝑘𝐴 [(F𝑙)𝑇H𝑇
𝑘G

𝑙+1
𝑈𝑘
∘ (𝛼𝑙

𝜃𝑈𝑘
)𝑇 (W𝑙

𝑘)𝐻 ]𝑇 −𝐵D𝑇G𝑙+1
𝑈𝑘
∘ (𝛼𝑙

𝜃𝑈𝑘
)𝑇 (W𝑙

𝑘)𝐻 ∘ E

−𝐵C𝐻G𝑙+1
𝐹 * ∘ (𝛼𝑙

𝜃𝐹
)𝑇H𝐻

𝑘 (U𝑙+1
𝑘 )𝐻W𝑙

𝑘 ∘ E−𝐵D𝐻G𝑙+1
𝑈*
𝑘
∘ (𝛼𝑙

𝜃𝑈𝑘
)𝑇W𝑙

𝑘 ∘ E

−𝐵C𝑇G𝑙+1
𝐹 ∘ (𝛼𝑙

𝜃𝐹
)𝑇H𝑇

𝑘 (U𝑙+1
𝑘 )𝑇 (W𝑙

𝑘)𝐻 ∘ E
)︁

+ G𝑙+1
𝑃𝑘

,

(3.36)

其中，E , 𝑏𝑘 (W𝑙
𝑘)𝐻U𝑙

𝑘H𝑘F
𝑙。{G𝑙

𝑃𝑘
,G𝑙

𝑊𝑘
,G𝑙

𝑈𝑘
,G𝑙

𝑈*
𝑘
,G𝑙

𝐹 ,G
𝑙
𝐹 *}均同理可得。

对式(3.27)–(3.30)两边关于可训练参数{𝛼𝑙
𝑋 , 𝜌

𝑙
𝑋 ,O

𝑙
𝑋}，𝑋 ∈ {𝑃𝑘,𝑊𝑘, 𝜃𝑈𝑘

, 𝜃𝐹}进行同样

的操作，可以得到ℒ关于波束成形矩阵和可训练参数梯度之间的递推关系，应用GCR即

可推导得到每一层中可训练参数的梯度。 {∇𝛼𝑋
𝒫 𝑙

𝑒,∇𝜌𝑋𝒫 𝑙
𝑒,∇O𝑋

𝒫 𝑙
𝑒}的具体表达式在附

录A.1中给出。采用SGD算法更新可训练参数，具体为𝛼𝑙,𝑡+1
𝑃𝑘

= 𝛼𝑙,𝑡
𝑃𝑘
− 𝜇𝑡

𝛼𝑃𝑘
∇𝛼𝑡

𝑃𝑘
𝒫 𝑙

𝑒，其中，
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Algorithm 3.2深度展开神经网络训练过程
1: 随机生成训练集{𝒳 ,ℋ}。初始化误差精度𝜖，网络层数𝐿，批尺寸𝑁，最大迭代

次数𝐼max 以及样本数𝐽。初始化迭代索引𝑡 = 0。随机初始化波束成形矩阵、可

训练参数和步长。

2: repeat

3: 前前前向向向传传传播播播：从{𝒳 ,ℋ}中随机选取𝐽个样本{s,H𝑘,∀𝑘}，根据式(3.27)–(3.30)计

算{𝜃𝑙
𝐹 ,F

𝑙, 𝑙 = 1, . . . , 𝐿− 1}和{P𝑙
𝑘,W

𝑙
𝑘,𝜃

𝑙
𝑈𝑘
,U𝑙

𝑘, 𝑙 = 1, . . . , 𝐿, ∀𝑘}。

4: 根据式(3.25)计算𝜃𝐿
𝐹，根据𝜃𝐿

𝐹计算F𝐿。将{P𝐿
𝑘 ,W

𝐿
𝑘 ,U

𝐿
𝑘 ,F

𝐿}代入式(3.31)。

5: 后后后向向向传传传播播播：计算最后一层的梯度{F𝐿, (F𝐿)*}并根据式(3.34)计算𝜃𝐿
𝐹。随后根据

第2.1.3 小节计算{P𝑙
𝑘,W

𝑙
𝑘,U

𝑙
𝑘, (U

𝑙
𝑘)*,𝜃𝑙

𝑈𝑘
, 𝑙 = 𝐿, . . . , 0,∀𝑘} 和{F𝑙, (F𝑙)*,𝜃𝑙

𝐹 , 𝑙 =

𝐿− 1, . . . , 0}的梯度。最后根据附录A.1计算可训练参数的梯度。

6: 计算一批中的平均梯度，并根据SGD方法更新可训练参数。

7: 更新迭代索引：𝑡 = 𝑡 + 1.

8: until验证集中的损失函数收敛或𝑡 > 𝐼max.

𝜇𝑡
𝛼𝑃𝑘
为第𝑡次迭代时𝛼𝑙

𝑃𝑘
的步长，该步长随着迭代次数𝑡衰减。为了避免BP中的梯度消失问

题，需对{G𝑙
𝑃𝑘
,G𝑙

𝑊𝑘
,G𝑙

𝑈𝑘
,G𝑙

𝑈*
𝑘
,G𝑙

𝐹 ,G
𝑙
𝐹 *}采取归一化操作。以G𝑙

𝑃𝑘
为例，其归一化规则为

G𝑙
𝑃𝑘
←

𝐾G𝑙
𝑃𝑘∑︀

𝑘

⃦⃦
G𝑙

𝑃𝑘

⃦⃦ . (3.37)

可训练参数采取随机初始化，波束成形矩阵{P0
𝑘,W

0
𝑘,𝜃

0
𝑈𝑘
,𝜃0

𝐹}的初始化基于传统的信

道对准方法
[7]
。深度展开神经网络的训练过程可概括为Algorithm 3.2。

3.4 性性性能能能分分分析析析

在本节中，首先证明了所提出的深度展开神经网络的收敛性。随后提出了一个联合优

化混合AD波束形成矩阵的CNN作为对比算法。此外，本节还分析了所提方案的计算复杂

性和泛化能力。最后，深度展开网络被扩展到𝑀 -QAM调制信号。

3.4.1 收收收敛敛敛性性性分分分析析析

一般来说，大多数现有的深度展开神经网络都没有收敛保证。由于在网络中引入了可

训练参数，以及深度展开网络与原始迭代算法之间的结构差异，即使所参考的传统迭代算

法已有强大的理论支持，深度展开网络的收敛性仍很难证明。本小节对深度展开网络的收

敛性进行了理论分析。
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定理 3.1. （深度展开网络收敛性分析）：总能找到一组参数，使得深度展开网络中一层的

性能可逼近GD迭代算法中多次迭代的性能。因此：

1）深度展开网络中若干层的性能可逼近GD迭代算法的最终性能；

2）深度展开网络可收敛到驻点，且层数远小于GD迭代算法。

证明：以两层为例，如第3.2节中所述，P𝑡与P𝑡+2之间的映射如下：

P𝑡+2 =P𝑡 − 𝜇𝑃𝐴

𝐽∑︁
𝑗=1

𝑒
− |ℜ{�̄�𝑞𝑗 }|2

2𝜚2 ℜ{𝑏}F𝐻
𝑡 H

𝐻U𝐻
𝑡 W𝑡(b

𝑞𝑗)𝐻

− 𝜇𝑃𝐴

𝐽∑︁
𝑗=1

𝑒
− |ℜ{�̄�𝑞𝑗 }|2

2𝜚2 ℜ{𝑏}F𝐻
𝑡+1H

𝐻U𝐻
𝑡+1W𝑡+1(b

𝑞𝑗)𝐻 .

(3.38)

其中，为了表述更清楚，省略了索引𝑘和𝑖。

同样的，在深度展开网络中，P𝑙和P𝑙+1间的映射为

P𝑙+1 = P𝑙 −𝛼𝑙
𝑃 ∘
(︀
𝐴

𝐽∑︁
𝑗=1

𝑒
− |ℜ{�̄�𝑞𝑗 }|2

2(𝜌𝑙
𝑃

)2 ℜ{𝑏}F𝐻
𝑙 H

𝐻U𝐻
𝑙 W𝑙(b

𝑞𝑗)𝐻
)︀

+ O𝑙
𝑃 . (3.39)

基于此，下文将证明深度展开网络中一层的性能可以逼近GD算法中两次迭代的性能。

假设两个算法的初始值相同，即P𝑙 = P𝑡，则只需证明‖P𝑡+2 −P𝑙+1‖2 < 𝜀，𝜀 > 0。

∙ 场景1（确定性信道）：当信道矩阵H是固定的或仅非常缓慢地改变时，需证明对于给

定的H，存在参数𝛼𝑋，𝜌𝑋和O𝑋 使得‖P𝑡+2 − P𝑙+1‖2 < 𝜀成立。通过对比式(3.38)和

式(3.39)，可较容易地发现这么一组参数：

𝛼𝑙
𝑃 = 𝜇𝑃 1𝑅𝑡×𝐷𝑘 , (3.40a)

O𝑙
𝑃 = −𝜇𝑃𝐴

𝐽∑︁
𝑗=1

𝑒
− |ℜ{�̄�𝑞𝑗 }|2

2𝜚2 ℜ{𝑏}F𝐻
𝑡+1H

𝐻U𝐻
𝑡+1W𝑡+1(b

𝑞𝑗)𝐻 ,

𝜌𝑙𝑃 = 𝜚, (3.40b)

其中，1𝑅𝑡×𝐷𝑘是元素全部为1的𝑅𝑡 ×𝐷𝑘维矩阵。

∙ 场景2（服从固定分布的信道）：当信道矩阵H服从某种固定分布时，需证明存在参

数𝛼𝑋，𝜌𝑋和O𝑋使得下述不等式成立：

EH

{︁
‖P𝑡+2 −P𝑙+1‖2

}︁
≤ 𝜀. (3.41)
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为了简化问题，设𝛼𝑙
𝑃 = 𝜇𝑃 1𝑅𝑡×𝐷𝑘，𝜌𝑙𝑃 = 𝜚，则需证明

EH

{︁
‖O𝑃 − 𝜇𝑃𝐴

𝐽∑︁
𝑗=1

𝑒
− |ℜ{�̄�𝑞𝑗 }|2

2𝜚2 ℜ{𝑏}F𝐻
𝑡+1H

𝐻U𝐻
𝑡+1W𝑡+1(b

𝑞𝑗)𝐻‖2
}︁
≤ 𝜀. (3.42)

变量F𝑡+1，U𝑡+1和W𝑡+1均与P𝑡有关，为了简化表达过程，只展开W𝑡+1，式(3.42)的

左边可转化成：

EH

{︁
||O𝑃 − 𝜇𝑃𝐴

𝐽∑︁
𝑗=1

𝑒
− |ℜ{�̄�𝑞𝑗 }|2

2𝜚2 ℜ{𝑏}F𝐻
𝑡+1H

𝐻U𝐻
𝑡+1W𝑡+1(b

𝑞𝑗)𝐻 ||2
}︁

= EH

{︃⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒
O𝑃 − 𝜇𝑃𝐴

𝐽∑︁
𝑗=1

𝑒
− |ℜ{�̄�𝑞𝑗 }|2

2𝜚2 ℜ{𝑏}F𝐻
𝑡+1H

𝐻U𝐻
𝑡+1W𝑡(b

𝑞𝑗)𝐻

+ 𝜇𝑃𝜇𝑊𝐴2

𝐽∑︁
𝑗=1

𝐽∑︁
𝑚=1

𝑒
− |ℜ{�̄�𝑞𝑗 }|2+|ℜ{�̄�𝑞𝑚}|2

2𝜚2 F𝐻
𝑡+1H

𝐻U𝐻
𝑡+1U𝑡HF𝑡

𝐾∑︁
𝑘′=1

P𝑡b
𝑞𝑚(b𝑞𝑗)𝐻

− 𝜇2
𝑃𝜇𝑊𝐴3

𝐽∑︁
𝑗=1

𝐽∑︁
𝑚=1

𝐽∑︁
𝑛=1

𝑒
− |ℜ{�̄�𝑞𝑗 }|2+|ℜ{�̄�𝑞𝑚}|2+|ℜ{�̄�𝑞𝑛}|2

2𝜚2 ℜ{𝑏}

F𝐻
𝑡+1H

𝐻U𝐻
𝑡+1U𝑡HF𝑡F

𝐻
𝑡 H

𝐻U𝐻
𝑡 W𝑡(b

𝑞𝑛)𝐻
𝐾∑︁

𝑘′=1

b𝑞𝑚(b𝑞𝑗)𝐻
⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒2}︃

≤ EH

{︃⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒
O𝑃 − 𝜇𝑃𝐴

𝐽∑︁
𝑗=1

𝑒
− |ℜ{�̄�𝑞𝑗 }|2

2𝜚2 ℜ{𝑏}F𝐻
𝑡+1H

𝐻U𝐻
𝑡+1W𝑡(b

𝑞𝑗)𝐻
⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒2}︃

+ EH

{︃
𝐽∑︁

𝑗=1

𝐽∑︁
𝑚=1

𝐾∑︁
𝑘′=1

⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒
𝜇𝑃𝜇𝑊𝐴2 𝑒

− |ℜ{�̄�𝑞𝑗 }|2+|ℜ{�̄�𝑞𝑚}|2

2𝜚2

⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒2
‖F𝐻

𝑡+1H
𝐻U𝐻

𝑡+1‖2‖U𝑡HF𝑡‖2

‖P𝑡b
𝑞𝑚(b𝑞𝑗)𝐻‖2

}︃
+ EH

{︃
𝐽∑︁

𝑗=1

𝐽∑︁
𝑚=1

𝐽∑︁
𝑛=1

𝐾∑︁
𝑘′=1

⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒
𝜇2
𝑃𝜇𝑊𝐴3 𝑒

− |ℜ{�̄�𝑞𝑗 }|2+|ℜ{�̄�𝑞𝑚}|2+|ℜ{�̄�𝑞𝑛}|2

2𝜚2

⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒2
‖F𝐻

𝑡+1H
𝐻U𝐻

𝑡+1‖2‖U𝑡HF𝑡‖4‖W𝑡(b
𝑞𝑛)𝐻b𝑞𝑚(b𝑞𝑗)𝐻‖2

}︃
,

(3.43)

其中第一个等式基于式(3.23)和式(3.17)得到，第二个不等式则是基于绝对值不等式

得到。在式(3.43)中，𝜇𝑃𝐴
𝐽∑︀

𝑗=1

𝑒
− |ℜ{�̄�𝑞𝑗 }|2

2𝜚2 ℜ{𝑏}F𝐻
𝑡+1H

𝐻U𝐻
𝑡+1W𝑡(b

𝑞𝑗)𝐻为关于H的函数，

其均值可由E{H}计算得到。设该均值为𝛾，根据大数定理，当信道H的样本数足够
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多时，式(3.43)可简化为

EH

{︁
||P𝑡+2 −P𝑙+1||2

}︁
≤ EH

{︃
𝐽∑︁

𝑗=1

𝐽∑︁
𝑚=1

𝐾∑︁
𝑘′=1

⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒
𝜇𝑃𝜇𝑊𝐴2 𝑒

− |ℜ{�̄�𝑞𝑗 }|2+|ℜ{�̄�𝑞𝑚}|2

2𝜚2

⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒2
‖F𝐻

𝑡+1H
𝐻U𝐻

𝑡+1‖2‖U𝑡HF𝑡‖2

‖P𝑡b
𝑞𝑚(b𝑞𝑗)𝐻‖2

}︃
+ EH

{︃
𝐽∑︁

𝑗=1

𝐽∑︁
𝑚=1

𝐽∑︁
𝑛=1

𝐾∑︁
𝑘′=1

⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒
𝜇2
𝑃𝜇𝑊𝐴3 𝑒

− |ℜ{�̄�𝑞𝑗 }|2+|ℜ{�̄�𝑞𝑚}|2+|ℜ{�̄�𝑞𝑛}|2

2𝜚2

⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒⃒2
‖F𝐻

𝑡+1H
𝐻U𝐻

𝑡+1‖2‖U𝑡HF𝑡‖4‖W𝑡(b
𝑞𝑛)𝐻b𝑞𝑚(b𝑞𝑗)𝐻‖2

}︃
= 𝜀.

(3.44)

不等式右边与H无关，可被设为常数𝜀。

两种场景均则已得证深度展开网络一层的性能可逼近GD迭代算法两层的性能。由此

可得，当深度展开网络具有更复杂的结构或参数得到更好的训练后，其一层性能可以逼

近GD算法更多次迭代的性能，因此，所提出的深度展开网络可逼近GD算法的最终性能。

此外，GD传统算法已被证明收敛到驻点，由此可得所提出的深度展开神经网络也能够收

敛到驻点，且层数远低于传统迭代算法。

3.4.2 CNN黑黑黑盒盒盒算算算法法法

为了与所提的深度展开算法形成对比，本小节基于文献[23]中的NN结构设计了CNN黑

盒算法来解决混合AD收发机的设计问题，具体来说是由4个CNN组成的复合结构，其网络

整体结构图如图3-4所示。图3-4顶部的虚线矩形框代表发射机侧，框中的两个网络“P NN”

和“𝜃𝐹 NN”分别表示数字发射波束形成矩阵P𝑘和模拟发射波束形成相位矩阵𝜃𝐹，原始符

号向量b𝑘在经过这两个波束成形器后被转换为预编码信号。底部的虚线矩框代表接收

机侧，网络“W NN”和“𝜃𝑈 NN”分别表示数字接收波束形成矩阵W𝑘和模拟接收波束形成

相位矩阵𝜃𝑈𝑘
，接收信号y𝑘经过这两个波束成形器后产生b̃𝑘。在训练阶段，SER通过将

原始信号b𝑘与检测信号b̂𝑘比较而得，损失函数为SER函数(3.15)。由于常规的神经网络

训练平台（例如Tensorflow）不能直接处理复数矩阵，因此信道矩阵H𝑘 ∈ C𝑁𝑟×𝑁𝑡被转换

为2×𝑁𝑟×𝑁𝑡维实数张量H̃𝑘。“𝜃𝐹 NN”和“𝜃𝑈 NN”的输入是H̃𝑘和b𝑘，其输出用于生成低维

等效信道H𝑒𝑞，并成为“P NN”和“W NN”的输入。

每个CNN由卷积层、池化层、全连接层和批标准化（Batch Normalization，BN）层组

成。为了同时兼顾训练开销和系统性能，本小节选用了相对简单的网络结构，其中每
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图 3-4 CNN黑盒算法结构图

个CNN的层数设置为17。为了满足发射功率约束，“P NN”的输出需要进行归一化，具体

如式(3.26)。

在训练阶段，用SGD算法更新CNN的参数，而在测试阶段，仅包含FP。

3.4.3 复复复杂杂杂度度度分分分析析析

本小节对深度展开网络及CNN黑盒算法的计算复杂度进行分析。首先从参数维度入

手，深度展开网络中每层引入的参数数量为2(3𝐾 +𝐾𝑁𝑡𝐷 +𝐾𝑁𝑟,𝑘𝐷 +𝐾𝑅𝑟,𝑘𝑁𝑟,𝑘 +𝑅𝑡𝑁𝑡)。

由于和模拟发射波束形成矩阵F 相关的参数{𝛼𝐿
𝜃𝐹
, 𝜌𝐿𝐹 , 𝜌

𝐿
𝐹𝐻 ,O𝐿

𝜃𝐹
}在最后一层中并未使用，

因此深度展开网络的参数总维度为2𝐾𝐿(3 + 𝑁𝑡𝐷 + 𝑁𝑟,𝑘𝐷 + 𝑅𝑟,𝑘𝑁𝑟,𝑘) + 2(𝐿 − 1)𝑅𝑡𝑁𝑡。而

在CNN黑盒算法中，训练参数仅在卷积层和全连接层中产生，因此参数维度为这两个部

分的参数总和。卷积层中涉及的参数数量为
𝐿𝑐∑︀
𝑙=1

𝐾𝑙𝐶𝑙−1𝐶𝑙，其中，𝐿𝑐为卷积层层数，𝐾𝑙为

卷积核大小，𝐶𝑙第𝑙层中的通道数。全连接层中的参数总数为𝐾2𝑁𝑡𝑁𝑟,𝑘𝐹𝑖𝑛𝐹𝑜𝑢𝑡，其中，𝐹𝑖𝑛

和𝐹𝑜𝑢𝑡分别为全连接层的输入及输出维度。

基于上述分析可给出所设计算法的计算复杂度。首先，GD迭代算法的计算复杂

度为𝒪(𝑇𝐽𝑆(𝐾𝑁𝑡𝐷 + 𝐾𝑁𝑟,𝑘𝐷 + 𝐾𝑅𝑟,𝑘𝑁𝑟,𝑘 + 𝑅𝑡𝑁𝑡))，其中，𝑇 和𝑆分别为迭代层数及

测试集大小。而CNN黑盒算法的计算复杂度则为𝒪(
𝐿𝑐∑︀
𝑙=2

𝐿2
𝑐𝐾𝑙𝐶𝑙−1𝐶𝑙 + 𝐾2𝑁𝑡𝑁𝑟,𝑘𝐹𝑖𝑛𝐹𝑜𝑢𝑡 +

𝐾𝑁𝑡𝐷 + 𝐾𝑁𝑟,𝑘𝐷 + 𝐾𝑅𝑟,𝑘𝑁𝑟,𝑘 + 𝑅𝑡𝑁𝑡)，其中，𝐿𝑐 , (𝐶𝑖𝑛 − 𝐾𝑙 + 2𝑃 )/𝑆𝑡 + 1，𝐶𝑖𝑛为卷积

层的输入大小，𝑃为填充大小，𝑆𝑡 为滑动步长。深度展开算法在测试阶段的计算复杂度

为𝒪(𝐿𝐽𝑆(𝐾𝑁𝑡𝐷 + 𝐾𝑁𝑟,𝑘𝐷 + 𝐾𝑅𝑟,𝑘𝑁𝑟,𝑘 + 𝑅𝑡𝑁𝑡))，其中，𝐿为网络层数。通常在实际中，

𝐿 ≪ 𝑇，这意味着与传统GD迭代算法相比，深度展开算法可以有效地降低计算复杂性。

此外，和CNN黑盒算法相比，深度展开算法的参数维度与计算复杂度均大大降低。
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3.4.4 泛泛泛化化化能能能力力力分分分析析析

所提的深度展开算法具有较好的泛化能力，具体表现在如果已经训练了一个较大

维度的深度展开网络，则可以直接用于实现较小维度的网络，而不需要再重新训练。

假设原始较大规模网络的维度为(𝑁𝑡0, 𝑁𝑟,𝑘0, 𝐾0)，较小规模网络的维度为(𝑁𝑡1, 𝑁𝑟,𝑘1, 𝐾1)，

且𝑁𝑡0 ≤ 𝑁𝑡1，𝑁𝑟,𝑘0 ≤ 𝑁𝑟,𝑘1以及𝐾0 ≤ 𝐾1，则在测试阶段，仅需输入{H𝑘, 𝑘 ≤ 𝐾1}，同时

令{H𝑘 = 0, 𝐾1 < 𝑘 ≤ 𝐾0}，并令H𝑘中对应的行向量和列向量均为0，即可直接得到输出，

而无需重新训练一个输入维度为(𝑁𝑡1, 𝑁𝑟,𝑘1, 𝐾1)的网络。

3.4.5 𝑀 -QAM信信信号号号拓拓拓展展展

所提出的深度展开算法还可以扩展到高阶调制方案，如𝑀 -QAM信号。在这种情况下，

恢复信号的判定规则为

ℜ{�̂�𝑖,𝑘} =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩
𝐹1, if ℜ{�̃�𝑖,𝑘} ≤ 𝑐𝑖,𝑘(𝐹1 + 1)

𝐹𝑚, if 𝑐𝑖,𝑘(𝐹𝑚 − 1) < ℜ{�̃�𝑖,𝑘} ≤ 𝑐𝑖,𝑘(𝐹𝑚 + 1), 2 ≤ 𝑚 ≤
√
𝑀 − 1

𝐹√
𝑀 , if ℜ{�̃�𝑖,𝑘} > 𝑐𝑖,𝑘(𝐹√

𝑀−1),

ℑ{�̂�𝑖,𝑘} =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩
𝐹1, if ℑ{�̃�𝑖,𝑘} ≤ 𝑐𝑖,𝑘(𝐹1 + 1)

𝐹𝑛, if 𝑐𝑖,𝑘(𝐹𝑛 − 1) < ℑ{�̃�𝑖,𝑘} ≤ 𝑐𝑖,𝑘(𝐹𝑛 + 1), 2 ≤ 𝑛 ≤
√
𝑀 − 1

𝐹√
𝑀 , if ℑ{�̃�𝑖,𝑘} > 𝑐𝑖,𝑘(𝐹√

𝑀−1),

(3.45)

其中，𝑐𝑖,𝑘 , w𝐻
𝑖,𝑘U𝑘H𝑘Fp𝑖,𝑘。通常来说，𝑐𝑖,𝑘是一个复值，需要对𝑐𝑖,𝑘进行如式(3.46)的相位

旋转来保证其为正实数。

p𝑖,𝑘 ←
𝑐𝑖,𝑘
|𝑐𝑖,𝑘|

p𝑖,𝑘, w𝑖,𝑘 ←
𝑐𝑖,𝑘
|𝑐𝑖,𝑘|

w𝑖,𝑘, U𝑘 ←
𝑐𝑖,𝑘
|𝑐𝑖,𝑘|

U𝑘, F← 𝑐𝑖,𝑘
|𝑐𝑖,𝑘|

F, (3.46)

当调制方式为𝑀 -QAM时，发射信号s的有效序列总数为𝑁𝑏 = 𝑀𝐷−1种，因此，

与QPSK调制信号类似，随机选取𝐽个不同的发射信号向量，并定义�̃�𝑖,𝑘的无噪声分量

为�̄�𝑖,𝑘，则SER表达式为

𝒫𝑅
𝑒 =

𝜙

𝐽
√
𝜋

𝐽∑︁
𝑗=1

∫︁ −
𝑐𝑖,𝑘(ℜ{𝑏𝑖,𝑘}−1)−ℜ{�̄�𝑞𝑗𝑖,𝑘}√

2𝜚

−∞
𝑒−𝑠2 𝑑𝑠, (3.47)

𝒫𝐼
𝑒 =

𝜙

𝐽
√
𝜋

𝐽∑︁
𝑗=1

∫︁ −
𝑐𝑖,𝑘(ℑ{𝑏𝑖,𝑘}−1)−ℑ{�̄�𝑞𝑗𝑖,𝑘}√

2𝜚

−∞
𝑒−𝑠2 𝑑𝑠, (3.48)
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其中，𝜙 , 2
√
𝑀−2√
𝑀

[63]
。

针对𝑀 -QAM调制信号，其GD迭代算法的推导与QPSK调制信号步骤完全相同，向量

更新也与式(3.22)–(3.25)类似，其中只有梯度表达式需略作修改。针对𝑀 -QAM信号的深

度展开网络也与QPSK信号场景类似，其引入的可训练参数可参考QPSK信号场景。为了简

洁起见，省略了这两种算法方案的具体细节。第3.5节中的仿真结果验证了针对𝑀 -QAM信

号的深度展开网络的有效性。

3.5 仿仿仿真真真结结结果果果

本节讨论所提出算法的性能，首先简单介绍仿真设置及所提出的算法方案与对比算

法，随后验证深度展开算法训练阶段的收敛性，最后分别针对QPSK信号和𝑀 -QAM信号

将所提的GD迭代算法以及深度展开算法与CNN黑盒算法及其余文献中的传统算法进行多

方面的性能比较。

3.5.1 仿仿仿真真真设设设置置置

考虑如图3-1的多用户MIMO系统下行链路传输。BS配备有𝑁𝑡 = 64个发射天线元件

和𝑅𝑡 = 8个RF链。考虑𝐾 = 2个用户，其中每个用户有𝑁𝑟,𝑘 = 8个接收天线和𝑅𝑟,𝑘 = 4个RF

链。BS对每个用户发送𝐷𝑘 = 3个数据流，均由QPSK信号或𝑀 -QAM信号组成。BS和用户

之间的信道矩阵基于式(3.3)中给出的模型生成。

用于训练深度展开网络的数据集包含随机生成的500个信道矩阵，并使用发射符号

和接收符号分别作为真实信号和目标信号。在训练阶段，式(3.31)中的期望用式(3.15)中

损失函数的平均值来近似。在深度展开网络中，将批尺寸设置为𝑁 = 20，网络层数设置

为𝐿 = 15。

在性能评估时，随机生成1000个信道矩阵作为测试集。对于GD迭代算法，使用随机

选择的初始值将其运行50次，并保留最佳结果作为其性能上界。考虑以下算法作为比较：

∙ GD:基于第3.2节提出的GD迭代算法交替优化波束形成矩阵。

∙ OMP:基于文献[7]中的OMP算法设计近似最优混合波束形成矩阵来逼近最优无约束

波束形成矩阵。

∙MO:基于文献[12]中的MO算法交替优化混合波束形成矩阵。

∙ CNN黑黑黑盒盒盒算算算法法法: 基于第3.4.2小节中提出的CNN黑盒算法联合优化混合波束形成矩

阵。
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∙深深深度度度展展展开开开算算算法法法: 基于第3.3节中提出的深度展开算法联合优化混合波束形成矩阵。

3.5.2 深深深度度度展展展开开开算算算法法法收收收敛敛敛性性性能能能

图3.5(a)展示了当信噪比（Signal-to-Noise Ratio，SNR）为20dB时，批尺寸𝑁对深度展

开算法收敛性能的影响。可以看到，当选择较小的批尺寸时，收敛速度较快，且收敛

后的最终SER较小，而较大的批尺寸则能够使收敛后的SER波动较小。事实上，随着批

尺寸的减少，梯度向量中引入了额外的随机性，能够有效防止神经网络陷入局部最优。

同时考虑收敛速度与训练速度，本文选择了𝑁 = 20作为训练集中的批尺寸。图3.5(b)给

出了当SNR＝20dB时，深度展开网络所选择的步长，即{𝜇𝛼𝑋
, 𝜇𝜌𝑋 , 𝜇𝑂𝑋

}，对SER性能的影

响。具有更大步长的网络通常仅需更少的迭代次数来达到收敛，但同时会导致收敛后的

最终SER更大。在本文中，为了兼顾系统性能和收敛速度，选择了随迭代次数衰减的步

长0.02 × 0.5⌊ 𝑡
10

⌋。图3.5(c)描述了网络层数𝐿对算法收敛性能的影响。如图所示，层数增加

会使收敛速度减慢，并对收敛后的最终SER造成影响。随着𝐿从6增加到18，最终SER逐渐

降低，直到达到下限，随后又开始增加。实际上，随着𝐿的进一步增加，梯度误差逐层累

积，梯度消失的影响也更加显著，这都会导致SER重新增加。

3.5.3 QPSK信信信号号号SER性性性能能能

图3-6给出了在大规模MIMO系统下行链路传输中所提出的深度展开算法和对比基

准算法的SER性能比较。结果表明，所提出的基于MSER 的相关算法在SER方面显著优

于现有的MMSE相关算法。此外，深度展开算法在设计时充分利用了GD迭代算法的结

构并引入了若干有效的可训练参数，因此其性能明显优于CNN黑盒算法，并可逼近基

于MSER的GD混合波束成形算法的性能。还可以看到，CNN黑盒算法在低SNR下性能比基

于MMSE的MO算法更差，而在高SNR情况下则相反，其原因在于低SNR时数据受到噪声

的高度影响，CNN中的参数无法得到有效训练，因此性能表现较差，相反，在高SNR时网

络可以有效提取特征及训练参数，并且是直接基于MSER准则设计的，因此在SER性能上

可以优于基于MMSE的MO算法。

图3-7描述了所提出的深度展开算法和GD迭代算法的收敛性能。与GD迭代算法相比，

深度展开算法显著提高了收敛速度并减小了训练负担。综合考虑计算复杂性和收敛性能，

选取𝐿 = 15层作为网络层数。

表3-1展示了所提出的深度展开算法、GD迭代算法和CNN黑盒算法的最终稳态SER性

能与SNR的关系。在本表中强调从迭代次数/层数的维度进行比较。可以看到，与CNN黑
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(c) 不同网络层数下的SER性能

图 3-5 深度展开算法收敛性能

盒算法相比，所提出的深度展开网络能以更少的层数达到相似甚至更好的性能，而GD算

法则需要远远大于上述两种算法的迭代次数才能达到同等性能水平。因此，在测试阶段，

与GD迭代算法相比，两种NN方案的计算复杂性大大降低。

表3-2给出了不同规模MIMO系统的SER性能，即当SNR ＝20dB时，改变用户数𝐾与

接收RF链数𝑅𝑅,𝐾。表中深度展开算法的百分比由深度展开算法的SER除以GD迭代算法

的SER计算得到（下述所有表中的百分比均同样得到）。CNN黑盒算法的百分比同理可得。

从表中观察可得，深度展开算法和GD迭代算法之间的性能差距随着𝐾的增加而略有增加。

此外，CNN对比算法与深度展开算法的SER差距也随着𝐾的增加而增大。造成该现象的原

因是多用户干扰随着用户数的增加而增大，继而阻碍了神经网络从训练数据中提取有效特

征。尽管如此，所提出的深度展开算法总是能逼近基于MSER的GD迭代算法的性能。

表3-3描述了当SNR＝20dB时，两种NN算法的SER性能与训练集样本数的关系。比较
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图 3-6 不同算法的SER性能(𝑅𝑟,𝑘 = 4, 𝐷 = 3)

0 5 10 15

Iterations / Layers

0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

0.4

0.45

0.5

S
E

R

MSER hybrid--GD

MSER hybrid--deep unfolding

MSER--GD converged SER

图 3-7 不同算法的收敛性能

可得，深度展开算法所需的训练样本数要远远少于CNN黑盒算法，因为前者的结构是在传

统GD算法的基础上开发的，并充分利用了传统算法的优势。

图3-8说明了在不完美CSI的情况下，不同算法SER性能与SNR的关系。信道估计误差

为H𝑘 = H̄𝑘 + 𝜎ℎ∆K𝑘，∀𝑘 ∈ 𝒦，其中H𝑘是完美信道矩阵，H̄𝑘为其估计值，𝜎ℎ∆K𝑘是估计

误差，∆K𝑘 是均值为零、方差遵循复高斯分布的随机矩阵，而𝜎2
ℎ则为估计误差方差。为

简单起见，假设∀𝑘，𝜎2
ℎ均相同。可以看到，SER性能随着误差方差𝜎2

ℎ的增加而减小。此外，

所提出的深度展开算法性能表现最优，其次是基于基于MSER的GD迭代算法和基于MMSE

的GD迭代算法。仿真结果表明，与其他算法方案相比，所提出的深度展开算法对信道不

确定性具有更强的鲁棒性。

41



浙江大学硕士学位论文 3 基于MSER的混合波束成形设计

表 3-1 不同算法的SER性能与SNR和迭代次数/层数的关系

GD迭代算法 CNN黑盒算法 深度展开算法

500次迭代 17层网络 15层网络

SNR = 5 dB 4.11× 10−2 5.92× 10−2 4.27× 10−2

SNR = 15 dB 1.06× 10−2 1.51× 10−2 1.09× 10−2

SNR = 25 dB 1.09× 10−3 1.54× 10−3 1.11× 10−3

表 3-2 不同规模MIMO系统的SER性能

(𝐾, 𝑅𝑟,𝑘) (1, 4) (2, 4) (3, 2) (4, 2)

GD迭代算法 1.15× 10−3 3.64× 10−3 6.83× 10−3 1.56× 10−2

深度展开算法 98.43% 97.85% 97.07% 95.86%

CNN黑盒算法 73.14% 70.48% 68.52% 65.02%

表 3-3 不同训练样本数下的SER性能

训练样本数 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000

CNN黑盒算法 66.03% 70.48% 72.55% 73.61% 74.13% 74.21% 74.36% 74.36%

训练样本数 100 200 300 400 500 600 700 800

深度展开算法 92.83% 95.04% 96.21% 97.37% 97.85% 97.94% 98.02% 98.02%

图3-9通过不同信道模型下的SER性能展示了所提出算法方案的迁移学习能力。具体而

言，在仿真中首先使用mmWave信道作为训练集训练网络，然后将信道模型转变为高斯信

道。重新训练网络时，前10层的参数固定不变，只有剩余层的参数可以被重新训练。结果

表明，迁移后的深度展开网络和GD迭代算法之间的性能差距要显著小于迁移后的CNN黑

盒网络与GD算法之间的性能差距。由此可得，所提出的深度展开算法在迁移学习方面具

有更好的表现。这是因为它可以有效应用从旧场景中提取的信息，并能快速适应新场景，

从而大大减少训练时间。

表3-4给出了不同系统规模下两种NN算法方案的计算复杂性，具体体现为训练阶段和

测试阶段的CPU运行时间。从结果中可以看到，训练阶段和测试阶段的CPU运行时间都

随着𝑁𝑡和𝐾的增加而增加。显然，与CNN相比，深度展开网络需要的训练时间更少，这

证明了深度展开算法可以有效地加快收敛速度并减少训练开销。由于深度展开算法引入
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图 3-8 不完美CSI下的SER性能

0 5 10 15 20 25 30

SNR (dB)

10
-4

10
-3

10
-2

10
-1

S
E

R

MMSE hybrid--benchmark CNN transfer

MSER hybrid--benchmark CNN transfer

MSER hybrid--deep-unfolding NN transfer

MSER hybrid--GD (perfect)

图 3-9 迁移学习能力

的可训练参数远小于传统NN算法，且其梯度在BP中以闭式解的形式进行计算，因此与使

用“tensorflow”平台计算反向梯度的CNN相比，其效率得到大大提升。此外，深度展开算法

和CNN黑盒算法之间的CPU运行时间差距也随着𝑁𝑡和𝐾的增加而增加，且训练时间远大于

测试时间，其原因是训练阶段的计算更复杂，而测试阶段只有FP过程。

表3-5展示了所提出的深度展开算法的泛化能力。在仿真中首先训练具有𝑁𝑡 = 128、

𝑅𝑡 = 32、𝑁𝑟 = 16、𝑅𝑟 = 4、𝐾 = 8以及𝐷𝑘 = 3的大规模网络，然后用此大规模网络测试

具有较少用户数𝐾 和发射天线数𝑁𝑡的小规模系统的SER性能。结果表明，将此大规模网络

用于测试具有较小𝐾和𝑁𝑡场景的性能损失很小，从而说明了所提出的深度展开算法具有较

强的泛化能力。
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表 3-4 不同算法的CPU运行时间

(𝑁𝑡, 𝐾, 𝑅𝑟)
训练阶段的CPU运行时间（分钟） 测试阶段的CPU运行时间（秒）

深度展开算法 CNN黑盒算法 深度展开算法 CNN黑盒算法

(64, 2, 4) 5.35 8.73 0.01 0.01

(64, 3, 2) 12.46 21.58 0.01 0.1

(128, 4, 8) 84.45 130.79 0.07 0.11

(128, 5, 6) 95.73 200.46 0.10 0.13

(128, 6, 5) 109.48 242.35 0.14 0.17

(128, 7, 4) 129.63 295.43 0.17 0.22

(128, 8, 4) 162.86 360.15 0.24 0.28

表 3-5 深度展开算法的泛化性能

𝑁𝑡

𝐾
8 6 4 2

128 98.04% 98.45% 98.93% 99.37%

64 — — 96.94% 97.52%

表 3-6 SER性能与迭代次数/层数的关系

GD迭代算法 CNN黑盒算法 深度展开算法

500次迭代 17层 15层

SNR = 25 dB 9.8× 10−3 1.36× 10−2 1.01× 10−2

3.5.4 16-QAM信信信号号号SER性性性能能能

图3-10展示了16-QAM调制信号时不同算法的SER性能。与QPSK信号类似，16-QAM调

制信号的MSER相关算法的性能优于MMSE相关算法。同时，深度展开算法的SER性能可

逼近基于MSER的GD混合波束形成算法，尤其是随着SNR的增加，这两种算法之间的性能

差距逐渐减小。此外，所提出的深度展开算法在较低SNR时显著优于CNN算法。表3-6给

出了SNR＝25dB的SER性能与迭代次数/层数的关系。可以看到，深度展开算法在实现

与GD迭代算法几乎相同的性能时能够显著减少迭代次数，降低计算复杂度。上述结果均

表明，所提出的深度展开算法对于16-QAM信号仍然有效，由此可见，该算法仍可适用于

其他高阶调制信号。
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图 3-11 迁移学习能力

图3-11描述了所提出的算法在16-QAM信号时的迁移能力。可以看到，在改变信道模

型后，深度展开算法和GD迭代算法之间的性能差距要远小于CNN黑盒算法与GD迭代算法

间的性能差距。由此可得，与CNN网络相比，所提出的深度展开神经网络具有更好的迁移

学习能力。

3.6 本本本章章章小小小结结结

本章主要考虑了基于MSER准则的大规模MIMO系统的混合AD收发机设计问题。由于

目标函数和约束条件的高度非凸性，本章首先开发了基于MSER的GD迭代算法来寻找问题
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驻点。为了降低计算复杂度并提高系统性能，将上述GD迭代算法展开为多层结构，并引

入了一组可训练参数，由此提出了深度展开算法。另外，为了训练网络，本章基于GCR推

导了相邻两层之间梯度的递推关系。本章分别针对QPSK信号和𝑀 -QAM信号设计了深度

展开算法，并理论分析了其收敛性。同时，为了提供对比基准，本章提出了基于MSER准

则的CNN黑盒算法。仿真结果表明，与CNN黑盒算法相比，所提出的深度展开算法表现出

更好的SER性能，并在逼近GD迭代算法性能的同时有效降低了计算复杂度，减少了训练

开销。

46



4 多多多小小小区区区协协协同同同用用用户户户调调调度度度和和和混混混合合合波波波束束束成成成形形形设设设计计计

传统的混合波束成形设计研究通常集中在单小区场景，例如当前的权值算法只考虑如

何将波束更好地对准小区内的调度用户，并没有考虑到对邻区的干扰。当考虑多小区共用

时频资源时，有些波束在提升小区内调度用户的速率的同时，也会增大对邻区用户的干

扰。在某些场景下，这种单小区混合波束成形设计方案对小区内调度用户的速率提升还没

有对邻区用户造成的速率下降多，从而导致整体性能下降。因此本章针对多小区协同用户

调度和混合波束成形进行设计，在提升用户功率的同时有效控制小区间干扰抬升，从而提

升小区平均容量性能。

多小区协同用户调度和混合波束成形设计主要涉及以下一些关键问题：1. 小区间干扰

的存在导致问题结构具有非凸性，2. 用户调度与混合波束成形需要联合设计以尽可能多地

挖掘多小区协同所带来的增益，而这也导致问题中包含离散变量，3. 多个小区之间的协调

需要高容量回程通信资源，需要尽可能降低小区间的信息交互。因此，该问题在优化设计

方面具有很大的挑战，在具体实现过程中也有一定困难。

本章内容安排如下。4.1节介绍了多小区协同用户调度和混合波束成形架构的系统模

型。4.2节给出了问题建模及整体算法。4.3节设计了用户调度算法。4.4节描述了混合波束

成形最优设计并给出了低复杂度近似。4.5节给出实验结果并验证所提算法的有效性。最

后，4.6节给出了本章小结。

4.1 系系系统统统模模模型型型

考虑一个多小区多用户系统的下行链路。假设系统中共有𝐵个BS，每个BS配备𝑁𝑇根

天线和𝑅𝑇个RF链，总用户数为𝐾，其中每个用户配备𝑁𝑅 根天线。假设第𝑏个BS服务的用

户集合为𝒰𝑏，服务的用户数量为𝐾𝑏 = |𝒰𝑏|。那么，如果用户𝑘 ∈ {1, . . . , 𝐾}被第𝑏𝑘个BS服

务，则其在第𝑛个资源块（Resource Block，RB）接收到的信号可以表示为1

1注意，此处的RB是可以分配给用户的最小资源单元，聚合了一定的时间和频率资源。在本章中，一个RB包含15个子

载波，以4个RB为单位服务一组用户。假设系统中一个小区中共有𝑁个RB。此处为表述方便，1个RB其实表示由4个RB

组成的资源集合。
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𝑘 , (4.1)

其中，H𝑛
𝑏,𝑘 ∈ C𝑁𝑅×𝑁𝑇表示第𝑏个BS和被第𝑛个资源块服务的用户𝑘之间的信道矩阵，可以

通过用户反馈再重构得到，T𝑏 ∈ C𝑁𝑇×𝑅𝑇 是第𝑏个BS的模拟波束成形矩阵，f𝑛𝑏,𝑘 ∈ C𝑅𝑇×1是

第𝑏个BS 分配给第𝑛个RB上的用户𝑘的数字波束成形向量，𝑑𝑛𝑘表示被第𝑛个RB服务的用

户𝑘的数据流，n𝑛
𝑘 ∈ C𝑁𝑅×1是第𝑛个RB上的加性高斯白噪声，其均值为0，方差为𝜎2

𝑘I，服

从复高斯分布。

经过用户𝑘接收端的线性滤波器处理后，𝑑𝑛𝑘的估计值可以表示为

𝑑𝑛𝑘 =(w𝑛
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(4.2)

其中，w𝑛
𝑘 ∈ C𝑁𝑅×1是第𝑛个RB上的用户𝑘的接收波束成形向量。

4.2 整整整体体体算算算法法法描描描述述述

4.2.1 问问问题题题建建建模模模

本章的目标是设计多小区协同架构下的混合波束成形矩阵和对应的用户调度策略，以

此提升小区平均容量性能，同时有效控制小区内和小区间干扰。所考虑的问题可以建模成

如下形式：

max
{f𝑛𝑏𝑘,𝑘,T𝑏𝑘

,w𝑛
𝑘 ,𝒮(𝑏𝑘,𝑛)}

𝐾∑︁
𝑘=1

log(�̄�𝑏𝑘,𝑘) (4.3a)

𝑅𝑏𝑘,𝑘 =
∑︁

{𝑛:𝑘∈𝒮(𝑏𝑘,𝑛)}

log
(︀
1 + SINR𝑛

𝑏𝑘,𝑘

)︀
, ∀𝑏𝑘, (4.3b)

s.t. Tr

⎛⎝T𝑏𝑘

⎛⎝∑︁
𝑘∈𝒰𝑏𝑘

f𝑛𝑏𝑘,𝑘(f𝑛𝑏𝑘,𝑘)𝐻

⎞⎠T𝐻
𝑏𝑘

⎞⎠ ≤ 𝑃𝑡, ∀𝑏𝑘, (4.3c)

|[T𝑏𝑘 ]𝑖,𝑗| = 1, ∀𝑏𝑘, 𝑖, 𝑗, (4.3d)
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其中，�̄�𝑏𝑘,𝑘是用户𝑘的时间平均速率，𝑅𝑏𝑘,𝑘 是用户𝑘的瞬时速率，𝑃𝑡是每个小区的发射功

率上限，SINR𝑛
𝑏𝑘,𝑘
为第𝑘个用户在第𝑛个资源块上的SINR，其表达式如下所示：
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, (4.4)

𝒮(𝑏𝑘, 𝑛)表示基站𝑏𝑘在第𝑛个资源块上服务的用户集合。在问题(4.3)中，包含了多小区混合

波束成形和用户调度的联合优化，分别对应{f𝑛𝑏𝑘,𝑘,T𝑏𝑘}和𝒮(𝑏𝑘, 𝑛)。

假设相邻小区之间的干扰较为严重，而来自其余距离较远小区的干扰较轻微，

为了方便起见，可将其近似为0。在实际中，由于考虑的是频分双工（Frequency Division

Duplexing，FDD）系统，BS端无法得知真实的信道信息，因此主要通过用户反馈的信息作

为代替。假设信道矩阵H𝑛
𝑏𝑘,𝑘
的奇异值分解（Singular Value Decomposition，SVD）为H𝑛

𝑏𝑘,𝑘
=

U𝑛
𝑏𝑘,𝑘

Σ𝑛
𝑏𝑘,𝑘

(V𝑛
𝑏𝑘,𝑘

)𝐻，由于用户的反馈量有限，采取如下近似：H𝑛
𝑏𝑘,𝑘
≈ u𝑛

𝑏𝑘,𝑘
𝐴𝑛

𝑏𝑘,𝑘
(v𝑛

𝑏𝑘,𝑘
)𝐻，

其中，𝐴𝑛
𝑏𝑘,𝑘
为最大奇异值，u𝑛

𝑏𝑘,𝑘
和v𝑛

𝑏𝑘,𝑘
为对应的左、右奇异向量，则可用最大奇异值对

应的左奇异向量u𝑛
𝑏𝑘,𝑘
作为接收波束成形向量w𝑛

𝑘。此时，用户𝑘与基站𝑏𝑘之间的等效信道信

息(w𝑛
𝑘 )𝐻H𝑛

𝑏𝑘,𝑘
可以表示为(h̃𝑛

𝑏𝑘,𝑘
)𝐻 , 𝐴𝑛

𝑏𝑘,𝑘
(v𝑛

𝑏𝑘,𝑘
)𝐻，而用户𝑘与其他小区之间的等效信道信

息(w𝑛
𝑘 )𝐻H𝑛

𝑐,𝑘可写作(h̃𝑛
𝑐,𝑘)𝐻 , (u𝑛

𝑏𝑘,𝑘
)𝐻H𝑛

𝑐,𝑘。因此，SINR𝑛
𝑏𝑘,𝑘
的表达式可以转化为

SINR𝑛
𝑏𝑘,𝑘

=

⃒⃒⃒
(h̃𝑛

𝑏𝑘,𝑘
)𝐻T𝑏𝑘f

𝑛
𝑏𝑘,𝑘

⃒⃒⃒2
∑︀
𝑖 ̸=𝑘

𝑏𝑖=𝑏𝑘

⃒⃒⃒
(h̃𝑛

𝑏𝑘,𝑘
)𝐻T𝑏𝑘f

𝑛
𝑏𝑘,𝑖

⃒⃒⃒2
+

∑︀
𝑐∈𝒩 (𝑏𝑘)

∑︀
𝑖:𝑏𝑖=𝑐

⃒⃒⃒
(h̃𝑛

𝑐,𝑘)𝐻T𝑐f𝑛𝑐,𝑖

⃒⃒⃒2
+ 𝜎2

𝑘‖u𝑛
𝑏𝑘,𝑘
‖2
, (4.5)

其中，𝒩 (𝑏𝑘)表示与第𝑏𝑘个小区相邻的小区。

为了减少小区间的信息交互，考虑使用一个功率上界𝑃𝑐 来近似小区𝑐对小区𝑏𝑘的干扰，

则SINR𝑛
𝑏𝑘,𝑘
可被简化为

SINR𝑛
𝑏𝑘,𝑘

=

⃒⃒⃒
(h̃𝑛

𝑏𝑘,𝑘
)𝐻T𝑏𝑘f

𝑛
𝑏𝑘,𝑘

⃒⃒⃒2
∑︀
𝑖 ̸=𝑘

𝑏𝑖=𝑏𝑘

⃒⃒⃒
(h̃𝑛

𝑏𝑘,𝑘
)𝐻T𝑏𝑘f

𝑛
𝑏𝑘,𝑖

⃒⃒⃒2
+

∑︀
𝑐∈𝒩 (𝑏𝑘)

𝑃𝑐 + 𝜎2
𝑘‖u𝑛

𝑏𝑘,𝑘
‖2
. (4.6)

4.2.2 整整整体体体算算算法法法

可以看到，经过上述近似之后，问题(4.3)仍然是非凸的，并且同时包括离散变量和连

续变量的优化，寻找其全局最优解具有一定难度。因此，本小节将原问题分解成两个子问

题，即用户调度问题和混合波束成形矩阵设计问题，并通过迭代的方式求解这两个子问

题，以此得到原问题(4.3)的一个次优解。具体来说，首先固定所有的波束成形矩阵/向量，
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Algorithm 4.1多小区协同用户调度和混合波束成形设计整体算法
1: 初始化用户调度方案和波束成形向量，设定最大迭代次数𝐼𝑚𝑎𝑥和误差精度𝜖，设

当前迭代次数𝑡 = 0。

2: while 𝑡 < 𝐼𝑚𝑎𝑥且两次迭代速率之差> 𝜖 do

3: for 𝑏𝑘 ∈ {1, . . . , 𝐵} do

4: for 𝑛 ∈ {1, . . . , 𝑁} do

5: 用用用户户户调调调度度度设设设计计计: 根据第4.3节求得每个小区每个RB的用户调度方案
(︀
需要知道

的信息：本小区的用户调度方案，即𝒮(𝑏𝑘, 𝑛)
)︀
。

6: end for

7: 混混混合合合波波波束束束成成成形形形设设设计计计: 根据第4.4节中的方案更新{f𝑛𝑏𝑘,𝑘,T𝑏𝑘}
(︀
需要知道的信息：本

小区以及相邻小区的用户调度方案，即𝒮(𝑏𝑘, 𝑛)，𝒮(𝒩 (𝑏𝑘), 𝑛)
)︀
。

8: 不同BS间交互本小区的用户调度方案，即𝒮(𝑏𝑘, 𝑛)。

9: end for

10: end while

并用贪婪的比例公平算法求得用户调度策略，然后，不同BS之间交互用户调度信息，并

在固定该调度方案的情况下更新波束成形矩阵/向量，按此方式迭代直至收敛。整体算法

在Algorithm 4.1中给出。

4.3 用用用户户户调调调度度度设设设计计计

由于每个波束形成向量对本小区和相邻小区中的用户产生的干扰是关于波束形成向量

的函数，而与用户调度方案无关。因此，在小区𝑏𝑘的第𝑛个RB中，如果波束形成向量是固

定的，那么单独进行用户调度将不会影响系统中其他地方的干扰水平。基于此，本节采用

了一种简单的搜索算法以寻找一组最优用户，使得这些用户在被第𝑛个RB服务时的增益最

大。本节提出了比例公平算法来实现用户调度，该算法综合考虑了公平性和系统性能两方

面，其基本思想是在选择用户时考虑瞬时速率和时间平均速率的比值，可将目标函数表示

为
𝑟𝑛𝑏𝑘,𝑘

�̄�𝑏𝑘,𝑘
。该算法针对每个波束成形向量f𝑛𝑏𝑘,𝑢, 𝑢 ∈ 𝒰𝑏𝑘寻找使目标函数最大化的用户，并将这

一波束成形向量分配给该用户。根据上述思想寻找到的用户可以表示为

𝒮(𝑏𝑘, 𝑛, f
𝑛
𝑏𝑘,𝑢

) = arg max
𝑘

𝑟𝑛𝑏𝑘,𝑘(f𝑛𝑏𝑘,𝑢)

�̄�𝑏𝑘,𝑘

, (4.7)

其中，𝑟𝑛𝑏𝑘,𝑘(f𝑛𝑏𝑘,𝑢)是小区𝑏𝑘中被第𝑛个RB服务的用户𝑘被分配到f𝑛𝑏𝑘,𝑢 时的瞬时速率，其表达
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式为

𝑟𝑛𝑏𝑘,𝑘(f𝑛𝑏𝑘,𝑢) = log

(︃
1 +

⃒⃒⃒
(h̃𝑛

𝑏𝑘,𝑘
)𝐻T𝑏𝑘f

𝑛
𝑏𝑘,𝑢

⃒⃒⃒2
∑︀
�̸�=𝑘

𝑏𝑖=𝑏𝑘

⃒⃒⃒
(h̃𝑛

𝑏𝑘,𝑘
)𝐻T𝑏𝑘f

𝑛
𝑏𝑘,𝑖

⃒⃒⃒2
+

∑︀
𝑐∈𝒩 (𝑏𝑘)

𝑃𝑐 + 𝜎2
𝑘‖u𝑛

𝑏𝑘,𝑘
‖2

)︃
. (4.8)

时间平均速率�̄�𝑏𝑘,𝑘的更新公式为

�̄�𝑏𝑘,𝑘 = 𝛼�̄�𝑏𝑘,𝑘 + (1− 𝛼)𝑅𝑏𝑘,𝑘, (4.9)

其中，0 < 𝛼 < 1。则基站𝑏𝑘在第𝑛个资源块上服务的用户集合𝒮(𝑏𝑘, 𝑛)为
{︀
𝒮(𝑏𝑘, 𝑛, f

𝑛
𝑏𝑘,𝑢

),∀𝑢 ∈

𝒰𝑏𝑘
}︀
。

4.4 混混混合合合波波波束束束成成成形形形设设设计计计

本节在固定用户调度方案的情况下设计混合波束成形矩阵。由于已知用户调度，设计

混合波束成形矩阵时只需考虑某个小区，在此以𝑏𝑘小区为例。

由于用户速率log函数的导数为 1
�̄�𝑏𝑘,𝑘
，上一节中的用户调度策略本质上最大化了用户速

率的log函数，因此可以把问题等价转化成加权和速率最大化问题：

max
{f𝑛𝑏𝑘,𝑘,T𝑏𝑘

}

∑︁
𝑘∈𝒰𝑏𝑘

𝑢𝑏𝑘,𝑘𝑅𝑏𝑘,𝑘 (4.10a)

s.t. Tr
(︁
T𝑏𝑘

(︀ ∑︁
𝑘∈𝒰𝑏𝑘

∑︁
𝑛:𝑘∈𝒮(𝑏𝑘,𝑛)

f𝑛𝑏𝑘,𝑘(f𝑛𝑏𝑘,𝑘)𝐻
)︀
T𝐻

𝑏𝑘

)︁
≤ 𝑃𝑡, (4.10b)

其中，𝑢𝑏𝑘,𝑘 = 1
�̄�𝑏𝑘,𝑘
。以下将给出两种方案对混合波束成形矩阵进行优化设计，第一种方案

的提出基于干扰迫零，第二种方案则基于模拟和数字波束成形矩阵的整体优化和矩阵分

解。

4.4.1 干干干扰扰扰迫迫迫零零零

首先将数字波束成形矩阵分解成两部分，即F𝑏𝑘 , F1
𝑏𝑘
F2

𝑏𝑘
，其中，F1

𝑏𝑘
∈ C𝑅𝑇×𝑅𝑇，

F2
𝑏𝑘
,
[︁
f2,1𝑏𝑘,1

, . . . , f2,1𝑏𝑘,1𝑢
, . . . , f2,𝑁𝑏𝑘,1

, . . . , f2,𝑁𝑏𝑘,𝑁𝑢

]︁
∈ C𝑅𝑇×𝑈𝑏𝑘 , 𝑛𝑢, 𝑛 = {1, . . . , 𝑁}表示第𝑛个RB服务

的用户数且满足
𝑁∑︀

𝑛=1

𝑛𝑢 = 𝑈𝑏𝑘。利用模拟波束成形矩阵T𝑏𝑘和F1
𝑏𝑘
进行干扰消除，随后利

用F2
𝑏𝑘
控制发射功率。

将小区𝑏𝑘中第𝑛个RB内和所有用户相连的的直连信道集合成矩阵H1,𝑛
𝑏𝑘
,
[︁
h̃𝑛
𝑏𝑘,1

, . . . , h̃𝑛
𝑏𝑘,𝑛𝑢

]︁𝐻
∈ C𝑛𝑢×𝑁𝑇。同样的，把本小区对相邻小区边缘用户的交叉信道也集合成矩阵H2,𝑛

𝑏𝑘
,
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Algorithm 4.2 BCD算法

1: 随机初始化模拟预编码矩阵T𝑏𝑘的相位，设迭代次数𝑡 = 0;

2: repeat

3: 固定T𝑡
𝑏𝑘
，计算：F1,𝑡

𝑏𝑘
= (T𝑡

𝑏𝑘
)†U𝑏𝑘 ;

4: 计算A = I𝑁𝑡 ,B = F1,𝑡
𝑏𝑘

(F1,𝑡
𝑏𝑘

)𝐻 ,C = U𝑏𝑘(F1,𝑡
𝑏𝑘

)𝐻 ,Q = AT𝑡
𝑏𝑘
C;

5: 𝑖 = 1 . . . 𝑁𝑡,

𝑗 = 1 . . . 𝑅𝑇 :

𝑏 = A(𝑖, 𝑗)T𝑡
𝑏𝑘

(𝑖, 𝑗)C(𝑖, 𝑗)−Q(𝑖, 𝑗) + B(𝑖, 𝑗),

𝑥 = 𝑏/|𝑏|,

Q = Q + (𝑥−T𝑡
𝑏𝑘

(𝑖, 𝑗))A(:, 𝑖)C(𝑗, :),

T𝑡
𝑏𝑘

(𝑖, 𝑗) = 𝑥;

6: 𝑡 = 𝑡 + 1;

7: until迭代收敛[︁
h̃𝑛
𝑏𝑘,1

, . . . , h̃𝑛
𝑏𝑘,𝑐𝑢

]︁𝐻
∈ C𝑐𝑢×𝑁𝑇，其中，𝑐𝑢是交叉信道的数量，即基站𝑏𝑘对相邻小区干扰较强

的用户数目。干扰迫零算法设计的目标是通过优化T𝑏𝑘和F1
𝑏𝑘
尽量抑制H2

𝑏𝑘
方向的能量，同

时最大化投影到H1
𝑏𝑘
方向的能量。

令H̃2
𝑏𝑘

=
1

𝑁

𝑁∑︀
𝑛=1

(H2,𝑛
𝑏𝑘

)𝐻H2,𝑛
𝑏𝑘
，为了综合考虑不同RB上的干扰破零效果，上式对不

同RB的信道求取均值。将H̃2
𝑏𝑘
进行特征分解得H̃2

𝑏𝑘
= U2

𝑏𝑘
Σ2

𝑏𝑘
(U2

𝑏𝑘
)𝐻，取最小的𝐿′个特征

值对应的特征向量组成Ũ2
𝑏𝑘
，则Ũ2

𝑏𝑘
∈ C𝑁𝑇×𝐿′

，其中𝐿′可以通过实验或者仿真确定。再

令H̃1
𝑏𝑘

=
1

𝑁

𝑁∑︀
𝑛=1

(Ũ2
𝑏𝑘

)𝐻(H1,𝑛
𝑏𝑘

)𝐻H1,𝑛
𝑏𝑘

Ũ2
𝑏𝑘
，将H̃1

𝑏𝑘
进行特征分解H̃1

𝑏𝑘
= U3

𝑏𝑘
Σ3

𝑏𝑘
(U3

𝑏𝑘
)𝐻，取最大

的𝑅𝑇个特征值对应的特征向量组成Ũ3
𝑏𝑘
，Ũ3

𝑏𝑘
∈ C𝐿′×𝑅𝑇。令U𝑏𝑘 , Ũ2

𝑏𝑘
Ũ3

𝑏𝑘
，可通过求解以

下优化问题来设计T𝑏𝑘和F1
𝑏𝑘
：

min
{T𝑏𝑘

,F1
𝑏𝑘

}
||T𝑏𝑘F

1
𝑏𝑘
−U𝑏𝑘 ||2𝐹

s.t. |[T𝑏𝑘 ]𝑖,𝑗| = 1, ∀𝑖, 𝑗.
(4.11)

可以用块坐标下降（Block Coordination Descent，BCD）算法或相位提取交替最小化

（Phase Extraction Alternate Minimizing，PE-AltMin）算法分解得到T𝑏𝑘和F1
𝑏𝑘
，具体过程

见Algorithm 4.2和Algorithm 4.3。

假设上述算法已通过优化T𝑏𝑘和F1
𝑏𝑘
将干扰抑制到一个较低的水平，因此在设计F2

𝑏𝑘
时
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Algorithm 4.3 PE-AltMin算法

1: 随机初始化模拟预编码矩阵T𝑏𝑘的相位，设迭代次数𝑡 = 0;

2: repeat

3: 固定T𝑡
𝑏𝑘
，计算SVD分解：U𝐻

𝑏𝑘
T𝑡

𝑏𝑘
= V𝑡

1 Σ
𝑡(V𝑡

2)
𝐻 ;

4: 计算F1,𝑡
𝑏𝑘

= V𝑡
2(V

𝑡
1)

𝐻 ;

5: 固定F1,𝑡
𝑏𝑘

,取∠T𝑡+1
𝑏𝑘

= ∠(U𝑏𝑘(F1,𝑡
𝑏𝑘

)𝐻);

6: 𝑡 = 𝑡 + 1;

7: until迭代收敛

只需要考虑发送功率约束。在固定T𝑏𝑘和F1
𝑏𝑘
的情况下，优化问题可重新建模成

min
{F2

𝑏𝑘
,𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘,𝑧

𝑛
𝑏𝑘,𝑘}

𝒲(F2
𝑏𝑘
, 𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘, 𝑧

𝑛
𝑏𝑘,𝑘

)

s.t.

⎛⎝∑︁
𝑘∈𝒰𝑏𝑘

∑︁
𝑛:𝑘∈𝒮(𝑏𝑘,𝑛)

Tr
(︁
T𝑏𝑘F

1
𝑏𝑘
f2,𝑛𝑏𝑘,𝑘

(f2,𝑛𝑏𝑘,𝑘
)𝐻(F1

𝑏𝑘
)𝐻T𝐻

𝑏𝑘

)︁⎞⎠ ≤ 𝑃𝑡,

(4.12)

原加权和速率最大化问题已被等价转化为WMMSE问题，其目标函数𝒲(F2
𝑏𝑘
, 𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘, 𝑧

𝑛
𝑏𝑘,𝑘

)

为

𝒲(F2
𝑏𝑘
, 𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘, 𝑧

𝑛
𝑏𝑘,𝑘

) =
∑︁
𝑘∈𝒰𝑏𝑘

∑︁
𝑛:𝑘∈𝒮(𝑏𝑘,𝑛)

𝑢𝑏𝑘,𝑘

(︀
𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘 E𝑛

𝑏𝑘,𝑘
(f2,𝑛𝑏𝑘,𝑘

, 𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘)− log(𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘)
)︀
, (4.13)

其中，𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘是虚拟接收波束成形矩阵，𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘是MSE权重，E𝑛
𝑏𝑘,𝑘

(g𝑛
𝑏𝑘,𝑘

, 𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘)是MSE函数，其

表达式如下

E𝑛
𝑏𝑘,𝑘

(f2,𝑛𝑏𝑘,𝑘
, 𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘) = E

[︁
(𝑑𝑛𝑘 − 𝑑𝑛𝑘)(𝑑𝑛𝑘 − 𝑑𝑛𝑘)𝐻

]︁
= 1− 𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘(h̃𝑛

𝑏𝑘,𝑘
)𝐻T𝑏𝑘F

1
𝑏𝑘
f2,𝑛𝑏𝑘,𝑘
− (𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘)𝐻(f2,𝑛𝑏𝑘,𝑘

)𝐻(F1
𝑏𝑘

)𝐻(T𝑏𝑘)𝐻h̃𝑛
𝑏𝑘,𝑘

+
∑︁
𝑖∈𝒰𝑏𝑘

|𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘|
2(h̃𝑛

𝑏𝑘,𝑘
)𝐻T𝑏𝑘F

1
𝑏𝑘
f2,𝑛𝑏𝑘,𝑖

(f2,𝑛𝑏𝑘,𝑖
)𝐻(F1

𝑏𝑘
)𝐻(T𝑏𝑘)𝐻h̃𝑛

𝑏𝑘,𝑘
+ 𝜎2

𝑘|𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘|
2‖u𝑛

𝑏𝑘,𝑘
‖2.

(4.14)

由上式可知，问题(4.12)中的三组优化变量F2
𝑏𝑘
、𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘和𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘仅在目标函数中耦合，而

约束条件只与变量F2
𝑏𝑘
有关。可采用BCD算法对问题(4.12)进行求解，其主要思想是对F2

𝑏𝑘
、

𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘和𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘进行交替迭代优化，并在优化某个变量时固定其他变量的值。具体来讲，𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘

和𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘的最优解可分别通过下式求得

min
𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘

𝒲 ⇒ 𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘 = (E𝑛
𝑏𝑘,𝑘

)−1 = 1 + SINR𝑛
𝑏𝑘,𝑘

, ∀𝑘 ∈ 𝒰𝑏𝑘 , ∀𝑛 :𝑘 ∈ 𝒮(𝑏𝑘, 𝑛), (4.15)
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min
𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘

𝒲 ⇒ 𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘 =

(︂ ∑︁
𝑖∈𝒰𝑏𝑘

(h̃𝑛
𝑏𝑘,𝑘

)𝐻T𝑏𝑘F
1
𝑏𝑘
f2,𝑛𝑏𝑘,𝑖

(f2,𝑛𝑏𝑘,𝑖
)𝐻(F1

𝑏𝑘
)𝐻(T𝑏𝑘)𝐻h̃𝑛

𝑏𝑘,𝑘

+ 𝜎2
𝑘‖u𝑛

𝑏𝑘,𝑘
‖2
)︂−1

((h̃𝑛
𝑏𝑘,𝑘

)𝐻T𝑏𝑘F
1
𝑏𝑘
f2,𝑛𝑏𝑘

)𝐻 , ∀𝑘 ∈ 𝒰𝑏𝑘 , ∀𝑛 :𝑘 ∈ 𝒮(𝑏𝑘, 𝑛).

(4.16)

另外，F2
𝑏𝑘
的优化子问题可以表示为

min
F2

𝑏𝑘

𝒲(F2
𝑏𝑘
, 𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘, 𝑧

𝑛
𝑏𝑘,𝑘

)

s.t.
∑︁
𝑘∈𝒰𝑏𝑘

∑︁
𝑛:𝑘∈𝒮(𝑏𝑘,𝑛)

Tr
(︁
T𝑏𝑘F

1
𝑏𝑘
f2,𝑛𝑏𝑘,𝑘

(f2,𝑛𝑏𝑘,𝑘
)𝐻(F1

𝑏𝑘
)𝐻T𝐻

𝑏𝑘

)︁
≤ 𝑃𝑡,

(4.17)

对功率约束条件引入拉格朗日乘子𝜆𝑡后，问题(4.17)可转化为以下无约束问题

min
{F2

𝑏𝑘
,𝜆𝑡}
�̄�(F2

𝑏𝑘
, 𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘, 𝑧

𝑛
𝑏𝑘,𝑘

, 𝜆𝑡), (4.18)

其中，

�̄�(F2
𝑏𝑘
, 𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘, 𝑧

𝑛
𝑏𝑘,𝑘

, 𝜆𝑡) =
∑︁
𝑘∈𝒰𝑏𝑘

∑︁
𝑛:𝑘∈𝒮(𝑏𝑘,𝑛)

𝑢𝑏𝑘,𝑘

(︀
𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘 E𝑛

𝑏𝑘,𝑘
(f2,𝑛𝑏𝑘,𝑘

, 𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘)− log(𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘)
)︀

+ 𝜆𝑡

(︂ ∑︁
𝑘∈𝒰𝑏𝑘

∑︁
𝑛:𝑘∈𝒮(𝑏𝑘,𝑛)

Tr
(︁
T𝑏𝑘F

1
𝑏𝑘
f2,𝑛𝑏𝑘,𝑘

(f2,𝑛𝑏𝑘,𝑘
)𝐻(F1

𝑏𝑘
)𝐻T𝐻

𝑏𝑘

)︁
− 𝑃𝑡

)︂
.

(4.19)

问题(4.18)的解可以表示为

f2,𝑛𝑏𝑘,𝑘
=

(︂ ∑︁
𝑘∈𝒰𝑏𝑘

𝑢𝑏𝑘,𝑘 𝑧
𝑛
𝑏𝑘,𝑘

(𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘)2 (F1
𝑏𝑘

)𝐻T𝐻
𝑏𝑘
h̃𝑛
𝑏𝑘,𝑘

(h̃𝑛
𝑏𝑘,𝑘

)𝐻T𝑏𝑘F
1
𝑏𝑘

+ 𝜆𝑡(F
1
𝑏𝑘

)𝐻T𝐻
𝑏𝑘
T𝑏𝑘F

1
𝑏𝑘

)︂−1

𝑢𝑏𝑘,𝑘 𝑧
𝑛
𝑏𝑘,𝑘

(𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘)* (F1
𝑏𝑘

)𝐻T𝐻
𝑏𝑘
h̃𝑛
𝑏𝑘,𝑘

,

(4.20)

其中，拉格朗日乘子𝜆𝑡通过二分法搜索得到。通过上述算法可以得到数字波束成形矩阵

为F𝑏𝑘 = F1
𝑏𝑘
F2

𝑏𝑘
。

4.4.2 干干干扰扰扰迫迫迫零零零的的的低低低复复复杂杂杂度度度近近近似似似

为了进一步降低计算复杂度，节省链路开销，本小节对上述干扰迫零算法提出了一种

低复杂度近似。首先，将F2
𝑏𝑘
写作以下形式

F2
𝑏𝑘

= (Ω + 𝜆𝑡Ω1)
−1 M, (4.21)
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其中，Ω =
∑︀

𝑘∈𝒰𝑏𝑘

∑︀
𝑛:𝑘∈𝒮(𝑏𝑘,𝑛)

𝑢𝑏𝑘,𝑘𝑧
𝑛
𝑏𝑘,𝑘

(𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘)2(F1
𝑏𝑘

)𝐻T𝐻
𝑏𝑘
h̃𝑛
𝑏𝑘,𝑘

(h̃𝑛
𝑏𝑘,𝑘

)𝐻T𝑏𝑘F
1
𝑏𝑘
，Ω1 = (F1

𝑏𝑘
)𝐻T𝐻

𝑏𝑘
T𝑏𝑘F

1
𝑏𝑘
，

M =
∑︀

𝑘∈𝒰𝑏𝑘

∑︀
𝑛:𝑘∈𝒮(𝑏𝑘,𝑛)

𝑢𝑏𝑘,𝑘𝑧
𝑛
𝑏𝑘,𝑘

𝑣𝑛,*𝑏𝑘,𝑘
(F1

𝑏𝑘
)𝐻T𝐻

𝑏𝑘
h̃𝑛
𝑏𝑘,𝑘

(i𝑛𝑏𝑘,𝑘)𝐻。假设Ω的特征值分解为Ω = QΣQ𝐻，

取Σ中较大的前𝐽 个特征值，对应地取Q中的前𝐽列组成Q̄。同样的，假设Ω1的特征值分

解为Ω1 = Q1Σ1Q
𝐻
1 ，取Σ1中较大的前𝐽1个，并将其余特征值置零，对应取Q1的前𝐽1列

得到Q̄1，其中𝐽和𝐽1可以通过仿真经验设定。通过施密特正交化找到[Q̄ Q̄1]的共同子空

间Q′，补全Q′ 得到Q̄ , [Q′ Q𝑐]，补全方法为将I−Q′(Q′)𝐻进行SVD分解，分解的结果即

为Q𝑐Σ2Q
𝐻
𝑐。求解以下问题对Ω和Ω1分别进行近似：

min
Σ̄

||Q̄ Σ̄ Q̄𝐻 −Ω||2𝐹 , (4.22)

min
Σ̄1

||Q̄Σ̄1Q̄
𝐻 −Ω1||2𝐹 , (4.23)

由于上述两个问题可以用类似的方法求解，本小节以解问题(4.22)为例对相应算法进行说

明。首先，问题(4.22)的目标函数可以等效表示为：

Tr
(︁(︀

Q̄ Σ̄ Q̄𝐻 −Ω
)︀𝐻(︀

Q̄ Σ̄ Q̄𝐻 −Ω
)︀)︁

= Tr
(︀
Q̄ Σ̄𝐻Σ̄ Q̄𝐻 − Q̄ Σ̄𝐻Q̄𝐻Ω−Ω𝐻Q̄ Σ̄ Q̄𝐻 + Ω𝐻Ω

)︀
=
∑︁
𝑖

∑︁
𝑡

𝑞𝑖𝑡𝜆
*
𝑡𝑡𝜆𝑡𝑡𝑞

*
𝑖𝑡 −

∑︁
𝑖

∑︁
𝑡

𝑞𝑖𝑡𝜆
*
𝑡𝑡𝛽𝑡𝑖 −

∑︁
𝑖

∑︁
𝑡

𝛽*
𝑡𝑖𝜆𝑡𝑡𝑞

*
𝑖𝑡 + Ω𝐻Ω,

(4.24)

其中，𝑞𝑖𝑡为矩阵Q̄第𝑖行第𝑡列的元素，𝜆𝑡𝑡为Σ̄第𝑡行第𝑡列的元素，𝛽𝑖𝑡为Q̄𝐻Ω第𝑖行第𝑡列的元

素。利用问题(4.22)的一阶最优性条件，通过对𝜆*
𝑡𝑡求导并令结果为零可解得∑︁

𝑖

∑︁
𝑡

𝑞𝑖𝑡𝜆𝑡𝑡𝑞
*
𝑖𝑡 =

∑︁
𝑖

∑︁
𝑡

𝑞𝑖𝑡𝛽𝑡𝑖, (4.25)

即

[︀
Σ̄
]︀
𝑡𝑡

=

[︀
Q̄𝐻ΩQ̄

]︀
𝑡𝑡[︀

Q̄𝐻Q̄
]︀
𝑡𝑡

, (4.26a)

[︀
Σ̄1

]︀
𝑡𝑡

=

[︀
Q̄𝐻Ω1Q̄

]︀
𝑡𝑡[︀

Q̄𝐻Q̄
]︀
𝑡𝑡

. (4.26b)

因此，求解F2
𝑏𝑘
的过程(4.21)可以近似为

F2
𝑏𝑘

= Q̄ (Σ̄ + 𝜆𝑡Σ̄1)
−1 Q̄𝐻M. (4.27)

近似之后，F2
𝑏𝑘
的更新只包含对角矩阵求逆，从而有效降低了计算复杂度。

值得注意的是，F1
𝑏𝑘
和T𝑏𝑘是通过求解问题(4.11)得到的，因此求得的解F1

𝑏𝑘
T𝑏𝑘与U𝑏𝑘较

为接近，而U𝑏𝑘 = Ũ2
𝑏𝑘
Ũ3

𝑏𝑘
，且Ũ2

𝑏𝑘
与Ũ3

𝑏𝑘
均是酉矩阵，因此U𝑏𝑘也为酉矩阵，U𝑏𝑘U

𝐻
𝑏𝑘
则为单
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位阵。由此可得Ω1 = (F1
𝑏𝑘

)𝐻T𝐻
𝑏𝑘
T𝑏𝑘F

1
𝑏𝑘
也十分接近单位阵。对于式(4.26b)，无论Q̄如何取

值，
[︀
Σ̄1

]︀
𝑡𝑡
都十分接近于1，即Σ̄1也十分接近单位阵。结合以上分析可得，无论Q̄取何值，

Q̄Σ̄1Q̄
𝐻都十分接近Ω1，即两者都近似单位阵，于是在得到Q̄的过程中，可以不考虑Ω1，

而主要针对Ω进行设计，即可令𝐽 = 0，而𝐽1则可以取一个较大值。

4.4.3 整整整体体体优优优化化化和和和矩矩矩阵阵阵分分分解解解

上述基于干扰破零思想进行波束成形设计所需要的小区间协作量较少，但是这可能

会导致一定的性能损失。在本小节中，考虑采用WMMSE算法直接对问题(4.10)进行求解。

具体地，先将模拟和数字波束成形矩阵看成一个整体进行设计，得到优化解之后再用OMP

算法分解得到模拟和数字波束成形矩阵。

令G𝑏𝑘 , T𝑏𝑘

[︀
f1𝑏𝑘,1, . . . , f

1
𝑏𝑘,1𝑢

, . . . , f𝑁𝑏𝑘,1, . . . , f
𝑁
𝑏𝑘,𝑁𝑢

]︀
= T𝑏𝑘F𝑏𝑘 ∈ C𝑁𝑇×𝑈𝑏𝑘，则G𝑏𝑘中的某一

列T𝑏𝑘f
𝑛
𝑏𝑘,𝑘
可以表示成g𝑛

𝑏𝑘,𝑘
，因此优化问题(4.10)可等价转化为以下WMMSE问题

min
{G𝑏𝑘

,𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘,𝑧
𝑛
𝑏𝑘,𝑘}

𝒲(G𝑏𝑘 , 𝑣
𝑛
𝑏𝑘,𝑘

, 𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘)

s.t. Tr

⎛⎝∑︁
𝑘∈𝒰𝑏𝑘

∑︁
𝑛:𝑘∈𝒮(𝑏𝑘,𝑛)

g𝑛
𝑏𝑘,𝑘

(g𝑛
𝑏𝑘,𝑘

)𝐻

⎞⎠ ≤ 𝑃𝑡,

(4.28)

其目标函数𝒲(G𝑏𝑘 , 𝑣
𝑛
𝑏𝑘,𝑘

, 𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘)为

𝒲(G𝑏𝑘 , 𝑣
𝑛
𝑏𝑘,𝑘

, 𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘) =
∑︁
𝑘∈𝒰𝑏𝑘

∑︁
𝑛:𝑘∈𝒮(𝑏𝑘,𝑛)

𝑢𝑏𝑘,𝑘

(︀
𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘 E𝑛

𝑏𝑘,𝑘
(G𝑏𝑘 , 𝑣

𝑛
𝑏𝑘,𝑘

)− log(𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘)
)︀
, (4.29)

其MSE函数E𝑛
𝑏𝑘,𝑘

(g𝑛
𝑏𝑘,𝑘

, 𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘)的表达式如下

E𝑛
𝑏𝑘,𝑘

(G𝑏𝑘 , 𝑣
𝑛
𝑏𝑘,𝑘

) = E
[︁
(𝑑𝑛𝑘 − 𝑑𝑛𝑘)(𝑑𝑛𝑘 − 𝑑𝑛𝑘)𝐻

]︁
= 1− 𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘(h̃𝑛

𝑏𝑘,𝑘
)𝐻g𝑛

𝑏𝑘,𝑘
− (𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘)𝐻(g𝑛

𝑏𝑘,𝑘
)𝐻h̃𝑛

𝑏𝑘,𝑘
+
∑︁
𝑖∈𝒰𝑏𝑘

|𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘|
2(h̃𝑛

𝑏𝑘,𝑘
)𝐻g𝑛

𝑏𝑘,𝑖
(g𝑛

𝑏𝑘,𝑖
)𝐻h̃𝑛

𝑏𝑘,𝑘

+ |𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘|
2
∑︁
�̸�=(𝑏𝑘)

∑︁
𝑖:𝑏𝑖∈𝑐

(h̃𝑛
𝑐,𝑘)𝐻g𝑛

𝑐,𝑖(g
𝑛
𝑐,𝑖)

𝐻h̃𝑛
𝑐,𝑘 + 𝜎2

𝑘|𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘|
2‖u𝑛

𝑏𝑘,𝑘
‖2.

(4.30)

与干扰迫零算法类似，问题(4.28)中的三组优化变量G𝑏𝑘、𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘和𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘仅在目标函数中耦

合，而约束条件只与变量G𝑏𝑘有关。因此，采用BCD法对问题(4.28)进行求解，即对G𝑏𝑘、

𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘和𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘进行交替迭代优化，并在优化某个变量时固定其他变量的值。𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘和𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘的最优

解为

min
𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘

�̄� ⇒ 𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘 = (E𝑛
𝑏𝑘,𝑘

)−1 = 1 + SINR𝑛
𝑏𝑘,𝑘

, ∀𝑘 ∈ 𝒰𝑏𝑘 , ∀𝑛 :𝑘 ∈ 𝒮(𝑏𝑘, 𝑛), (4.31)
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min
𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘

�̄� ⇒ 𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘 =

(︂ ∑︁
𝑖∈𝒰𝑏𝑘

(h̃𝑛
𝑏𝑘,𝑘

)𝐻g𝑛
𝑏𝑘,𝑘

(g𝑛
𝑏𝑘,𝑘

)𝐻h̃𝑛
𝑏𝑘,𝑘

+
∑︁
𝑐 ̸=(𝑏𝑘)

∑︁
𝑖:𝑏𝑖∈𝑐

(h̃𝑛
𝑐,𝑘)𝐻g𝑛

𝑐,𝑖(g
𝑛
𝑐,𝑖)

𝐻h̃𝑛
𝑐,𝑘

+ 𝜎2
𝑘‖u𝑛

𝑏𝑘,𝑘
‖2
)︂−1

(h̃𝑛
𝑏𝑘,𝑘

)𝐻g𝑛
𝑏𝑘,𝑘

,∀𝑘 ∈ 𝒰𝑏𝑘 , ∀𝑛 :𝑘 ∈ 𝒮(𝑏𝑘, 𝑛).

(4.32)

G𝑏𝑘的优化子问题可以表示为

min
G𝑏𝑘

𝒲(G𝑏𝑘 , 𝑣
𝑛
𝑏𝑘,𝑘

, 𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘)

s.t. Tr
(︀ ∑︁
𝑘∈𝒰𝑏𝑘

∑︁
𝑛:𝑘∈𝒮(𝑏𝑘,𝑛)

g𝑛
𝑏𝑘,𝑘

(g𝑛
𝑏𝑘,𝑘

)𝐻
)︀
≤ 𝑃𝑡,

(4.33)

分别对干扰约束和功率约束引入拉格朗日乘子𝜆𝑏𝑘和𝜆𝑡，问题(4.33)可转化为以下无约束问

题

min
{G𝑏𝑘

,𝜆𝑏𝑘
,𝜆𝑡}

�̄�(G𝑏𝑘 , 𝑣
𝑛
𝑏𝑘,𝑘

, 𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘, 𝜆𝑏𝑘 , 𝜆𝑡), (4.34)

其中，目标函数�̄�(G𝑏𝑘 , 𝑣
𝑛
𝑏𝑘,𝑘

, 𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘, 𝜆𝑏𝑘 , 𝜆𝑡)为

�̄�(G𝑏𝑘 , 𝑣
𝑛
𝑏𝑘,𝑘

, 𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘, 𝜆𝑏𝑘 , 𝜆𝑡) =
∑︁
𝑘∈𝒰𝑏𝑘

∑︁
𝑛:𝑘∈𝒮(𝑏𝑘,𝑛)

𝑢𝑏𝑘,𝑘

(︀
𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘 E𝑛

𝑏𝑘,𝑘
(G𝑏𝑘 , 𝑣

𝑛
𝑏𝑘,𝑘

)− log(𝑧𝑛𝑏𝑘,𝑘)
)︀

+ 𝜆𝑡

(︂
Tr
(︀ ∑︁
𝑘∈𝒰𝑏𝑘

∑︁
𝑛:𝑘∈𝒮(𝑏𝑘,𝑛)

g𝑛
𝑏𝑘,𝑘

(g𝑛
𝑏𝑘,𝑘

)𝐻
)︀
− 𝑃𝑡

)︂
.

(4.35)

问题(4.34)的解为

g𝑛
𝑏𝑘,𝑘

=

(︂ ∑︁
𝑘∈𝒰𝑏𝑘

∑︁
𝑛:𝑘∈𝒮(𝑏𝑘,𝑛)

𝑢𝑏𝑘,𝑘 𝑧
𝑛
𝑏𝑘,𝑘

(𝑣𝑛𝑏𝑘,𝑘)2h̃𝑛
𝑏𝑘,𝑘

(h̃𝑛
𝑏𝑘,ℎ

)𝐻 + 𝜆𝑡I + 𝜆𝑏𝑘

∑︁
𝑖:𝑏𝑖∈𝒩 (𝑏𝑘)

h̃𝑛
𝑏𝑘,𝑖

(h̃𝑛
𝑏𝑘,𝑖

)𝐻
)︂−1

∑︁
𝑘∈𝒰𝑏𝑘

∑︁
𝑛:𝑘∈𝒮(𝑏𝑘,𝑛)

𝑢𝑏𝑘,𝑘 𝑧
𝑛
𝑏𝑘,𝑘

𝑣𝑛,*𝑏𝑘,𝑘
h̃𝑛
𝑏𝑘,𝑘

.

(4.36)

得到G𝑏𝑘后，只需要求解以下优化问题

min
{T𝑏𝑘

,F𝑏𝑘
}
||T𝑏𝑘F𝑏𝑘 −G𝑏𝑘 ||2𝐹

s.t. ||T𝑏𝑘F𝑏𝑘 ||2 ≤ 𝑃𝑡,

|[T𝑏𝑘 ]𝑖,𝑗| = 1, ∀𝑖, 𝑗.

(4.37)

可通过Algorithm 4.2或Algorithm 4.3分解迭代得到T𝑏𝑘和F𝑏𝑘。
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表 4-1 仿真参数

参数 数值

信道参考 3GPP TR 38.901 V14.1.0

频率 2.14 GHz

带宽 9MHz

载波数/载波间隔 12 / 30KHz

RB 25 (5 users / RB)

发射/接收天线数 32 / 4

RF链数 8

信道 3D NLOS

用户Rank 每用户1流

组网形式 7站21小区

4.4.4 接接接收收收波波波束束束成成成形形形矩矩矩阵阵阵设设设计计计

接收波束成形矩阵采用MMSE接收滤波器，所需信息由用户检测SINR𝑛
𝑏𝑘,𝑘
得到，假设

检测到的信号分量为s𝑛𝑏𝑘,𝑘，检测到的干扰分量为t𝑛𝑏𝑘,𝑘，则接收波束成形矩阵的更新规则为

w𝑛
𝑘 = (t𝑛𝑏𝑘,𝑘 + s𝑛𝑏𝑘,𝑘)−1s𝑛𝑏𝑘,𝑘. (4.38)

4.5 仿仿仿真真真结结结果果果

4.5.1 仿仿仿真真真设设设置置置

本节对所提算法进行性能测试，表4-1给出了主要的仿真参数。

在式(4.6)中，为了降低复杂度，采用了功率上界𝑃𝑐近似小区𝑐对小区𝑏𝑘的干扰，由于𝑃𝑐

在实际仿真中只出现在用户调度中，因此在确定𝑃𝑐取值时主要考虑近似后的用户调度方案

与不近似时的调度方案接近，并且尽可能减少小区间信息交互。在仿真中采用以下方法

对𝑃𝑐进行取值。首先在第𝑛个RB下，将小区𝑏𝑘 内的用户分为三类并分别对𝑃𝑐进行取值。

第一类用户为受到到其他小区𝑐 ∈ 𝒩 (𝑏𝑘)严重干扰，并且在干扰迫零波束成形时被选中

自身和小区𝑐的交叉信道进行干扰抑制，即其与小区𝑐的交叉信道在第4.4.1小节中的H2,𝑛
𝑐 集

合中。由于小区𝑐到该用户的交叉信道信息已知，在结束干扰迫零波束成形后可计算出小

区𝑐对该用户的干扰，并将这一值来作为此类用户的𝑃𝑐。
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第二类用户是指在第𝑛个RB下没参与干扰迫零，即H2,𝑛
𝑐 集合中没有选择该用户和其他

小区的交叉信道，但却受到其他小区干扰较大的。在4.4.1小节中，H2,𝑛
𝑏𝑘
所挑选的干扰信道

是针对被调度用户的。然而在用户调度算法中，则针对每一个编码器计算了所有用户的速

率值，无论该用户在上一时刻是否被调度，在当前时刻调度方案中都会参与计算。因此在

未被调度的用户中，其受到的干扰有可能大于参与干扰迫零用户的干扰。若此类用户在下

一时刻被调度，会严重影响系统整体速率，因此需将此类用户单独考虑。但这需要获取额

外的信道信息，通常未被调度用户的交叉信道不易获取，因此可考虑该用户在之前时刻被

调度时和其他小区的交叉信道。由于用户和基站的位置不变，可认为其信道信息的变化也

较小。结束波束成形设计后，计算该类用户收到小区𝑏𝑘的干扰值，并将其作为其𝑃𝑐的值。

第三类用户是指除一二类用户之外的所有用户。可以认为这些用户受其他小区干扰较

小，可将第一类用户𝑃𝑐的平均值作为此类用户的𝑃𝑐。值得注意的是，本章认为受到严重干

扰影响的用户在进行干扰迫零后，其受到小区间干扰的大小与正常用户水平相当。

考虑以下算法进行性能比较：

∙对对对比比比基基基线线线Baseline-ZF：模拟波束成形矩阵采用

T =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
1 𝑒𝑗𝜋𝜃 𝑒𝑗2𝜋𝜃 𝑒𝑗3𝜋𝜃 . . . 0 0 0 0 0

0 0 0 0 1 𝑒𝑗𝜋𝜃 𝑒𝑗2𝜋𝜃 𝑒𝑗3𝜋𝜃 . . . 0

. . .

0 0 0 0 0 . . . 1 𝑒𝑗𝜋𝜃 𝑒𝑗2𝜋𝜃 𝑒𝑗3𝜋𝜃

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

𝑇

, (4.39)

数字波束成形矩阵采用迫零设计：f𝑛𝑏𝑘 = Ĥ𝑛
𝑏𝑘

((Ĥ𝑛
𝑏𝑘

)𝐻Ĥ𝑛
𝑏𝑘

)−1，其中，Ĥ𝑛
𝑏𝑘
, [h𝑛

𝑒𝑞,1, . . . ,h
𝑛
𝑒𝑞,𝑛𝑢

]𝐻

∈ C𝑛𝑢×𝑁𝑡，h𝑛
𝑒𝑞,𝑘 = h̃𝑛

𝑏𝑘,𝑘
T𝑏𝑘。调度时采用比例公平原则，不考虑小区间干扰。

∙对对对比比比基基基线线线Baseline-WMMSE:数字波束成形矩阵采用WMMSE算法设计，其余同上。

∙对对对比比比方方方案案案DBF：用WMMSE算法设计FD波束成形矩阵，每个RB服务的用户数更多，

设为10 users/RB。

∙对对对比比比基基基线线线Baseline-HBF:首先用WMMSE算法设计FD波束成形矩阵，然后用Algorithm

4.2中的BCD算法将其分解为数字部分和模拟部分，为不考虑小区间干扰的混合波束成形

设计。调度方案同上。

∙ Proposed-HBF:第4.4.1小节中提出的干扰迫零混合波束成形算法。

∙ Low-complexity: 第4.4.2小节中提出的干扰迫零算法的低复杂度近似方案。

∙ Proposed-TF:采用第4.4.1小节中的干扰迫零算法设计模拟和数字波束成形矩阵，但

是数字波束成形矩阵不分为两部分，即4.4.1中的F1
𝑏𝑘
变为完整的数字波束成形矩阵F𝑏𝑘。
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表 4-2 Proposed-HBF算法对基线算法的平均增益

小区平均增益/ SNR 0 5 10 15 20 25 30

Baseline-ZF 1650% 871% 588% 394% 295% 218% 176%

Baseline-WMMSE 75% 71.79% 86.76% 70.43% 64.88% 61.43% 60.46%

Baseline-HBF -4.09% -0.81% 2.61% 7.78% 16.32% 25.87% 35.29%

∙ Proposed-F: 模拟波束成形矩阵采用式(4.39)中的T固定，数字波束成形矩阵采用

第4.4.1小节中的干扰迫零算法。

∙ Proposed (global): 第4.4.3小节中提出的整体优化和矩阵分解算法。

∙ Proposed (no interact): 混合波束成形设计时不需要知道其他小区的调度方案，无小

区间交互，即在干扰迫零中选择交叉信道H2,𝑛
𝑏𝑘
时，不一定选择被调度的用户，而是直接选

择信道能量最大的𝑐𝑢个用户。

∙ 2 bit量量量化化化模模模拟拟拟波波波束束束成成成形形形矩矩矩阵阵阵：使用𝐵 bit量化模拟波束成形矩阵的相位角，共

有2𝐵个量化角度。采用均匀量化的方法，即将区间[−𝜋, 𝜋]均匀划分为2𝐵个子区间，对

于落入某子区间的相位角，用该子区间的中值来量化该相位角。在仿真中设𝐵 =

2，即将区间划分为[−𝜋,−𝜋/2), [−𝜋/2, 0), [0, 𝜋/2), [𝜋/2, 𝜋]，对应区间内的相位角分别

用−3𝜋/4,−𝜋/4, 𝜋/4, 3𝜋/4来量化，对应bit形式分别为00, 01, 10, 11。

∙ Type I 反反反馈馈馈：用户端将等效信道信息h̃𝑛
𝑏𝑘,𝑘
反馈给基站。采用离散傅里叶变换

（Discrete Fourier Transform，DFT）矩阵作为码本C ∈ C𝑁𝑡×𝑁𝑡，从中选取与h̃𝑛
𝑏𝑘,𝑘
最接近的一

列作为其近似，并将对应的列号反馈给基站。

∙ Type II 反反反馈馈馈：用户端将等效信道信息h̃𝑛
𝑏𝑘,𝑘
反馈给基站。采用DFT矩阵作为码

本C ∈ C𝑁𝑡×𝑁𝑡，从中选取𝐿𝑐列进行组合逼近h̃𝑛
𝑏𝑘,𝑘
，即h̃𝑛

𝑏𝑘,𝑘
=

𝐿𝑐∑︀
𝑖=1

𝑝𝑖c𝑖，其中𝑝𝑖表示系数。挑

选𝐿𝑐列码本和计算系数𝑝𝑖可由OMP算法进行求解。用户端将此𝐿𝑐列码本对应的列号以及系

数𝑝𝑖量化后反馈给基站。

4.5.2 性性性能能能表表表现现现

4.5.2.1 信信信道道道反反反馈馈馈完完完美美美已已已知知知

图4-1展示了在基站距离为300、每小区15用户、每个RB服务5个用户，信道信息

完美反馈的情况下，所提方案和基线方案的小区平均和边缘吞吐量对比。表4-2和

表4-3分别给出了所提方案和基线方案相比，所达到的系统平均增益及边缘增益。可

以看出，采用WMMSE进行数字波束成形设计的方案Baseline-WMMSE和所提的干扰
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图 4-1 信道反馈完美下的小区平均和边缘吞吐量

表 4-3 Proposed-HBF算法对基线算法的边缘增益

小区边缘增益/ SNR 0 5 10 15 20 25 30

Baseline-ZF 2000% 1533% 877% 541% 356% 250% 200.3%

Baseline-WMMSE 81.2% 63.3% 49.15% 45.26% 40.73% 34.71% 38.88%

Baseline-HBF -14.5% -10.58% -13.21% -9.3% -5.11% 1.21% 10.63%

迫零方案Proposed-HBF的小区平均/边缘吞吐量性能远优于使用ZF的方案下的性能，

证明了WMMSE算法可带来容量增益。进一步对比所提方案Proposed-HBF和Baseline-

WMMSE方案，可以看出发送功率增大，小区平均性能和边缘用户性能的差距逐渐增大。

另外，随着发送功率的增大，所提方案的性能逐渐超过不考虑小区间干扰的HBF方案性

能，分析是由于小区间干扰随着发送功率的增大而增大，因而Proposed-HBF方案对小区间

干扰的抑制能力带来了显著的系统增益。与此同时，可以看到所提出的低复杂度方案的性

能损失很小，十分逼近干扰迫零算法的性能，表明了近似矩阵求逆方案的有效性。

4.5.2.2 存存存在在在信信信道道道反反反馈馈馈误误误差差差

图4-2和图4-3分别描述了在Type I和Type II反馈条件下，所提方案Proposed-HBF和基

线方案的小区平均和边缘吞吐量对比。表4-4―表4-7为这两种反馈下所提算法对比基线

算法取得的具体性能增益。可以看出相比于图4-1中的完美信道，Type II反馈场景由于

信道反馈带来了误差，并导致了系统总体吞吐量下降。但与其他基线方案相比，所提

的Proposed-HBF方案性能较图4-1没有产生很明显的下降，这表明了所提方案在信道反馈
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(b) 小区边缘吞吐量

图 4-2 Type I反馈下的小区平均和边缘吞吐量

表 4-4 Type I反馈时Proposed-HBF算法对基线算法的平均增益

小区平均增益/ SNR 0 5 10 15 20 25 30

Baseline-ZF 326% 227% 180.9% 139% 123.6% 101.38% 85.7%

Baseline-WMMSE 58.33% 56.52% 49.75% 44.44% 48.19% 45.65% 43.11%

Baseline-HBF -3.9% -4.47% -3.27% -1.92% 5.13% 6.67% 7.58%

表 4-5 Type I反馈时Proposed-HBF算法对基线算法的边缘增益

小区边缘增益/ SNR 0 5 10 15 20 25 30

Baseline-ZF 284% 207% 168.1% 124.3% 114.3% 100.26% 88.23%

Baseline-WMMSE 51.5% 47.6% 37.5% 33.05% 45.32% 44.92% 48.21%

Baseline-HBF -16.67% -17.48% -10.8% -13.1% -2.11% 0.15% 5.06%

存在误差的情况下，依然具有不错的性能增益。另外，图4-2中所有算法的整体性能均表

现出明显损失，这是由于Type I反馈精确度较差，反馈信道存在很大误差，这也影响了所

提算法对小区间干扰的抑制效果，进而影响了性能增益。

4.5.2.3 初初初始始始化化化调调调度度度方方方案案案

针对第𝑏𝑘个小区，考虑第𝑛个RB上的用户调度。假设开始时没有任何用户参与调度，

调度方案为空白，在此基础上对每个波束成形向量f𝑛𝑏𝑘,𝑢，寻找分配到该波束向量瞬时速

率最大的用户，并将这一波束成形向量分配给该用户。通过这种策略不断迭代，直到完

成第𝑏𝑘个小区所有RB上的用户调度。𝑟𝑛𝑏𝑘,𝑘(f𝑛𝑏𝑘,𝑢)是小区𝑏𝑘中被第𝑛个RB服务的用户𝑘被分配
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(b) 小区边缘吞吐量

图 4-3 Type II反馈下的小区平均和边缘吞吐量

表 4-6 Type II反馈时Proposed-HBF算法对基线算法的平均增益

小区平均增益/ SNR 0 5 10 15 20 25 30

Baseline-ZF 1550% 842% 606% 428% 316% 245% 199%

Baseline-WMMSE 73.68% 72.89% 86.36% 69.72% 66.45% 65.65% 65.15%

Baseline-HBF -4.23% -0.04% 2.72% 6.93% 13.16% 21.07% 28.09%

表 4-7 Type II反馈时Proposed-HBF算法对基线算法的边缘增益

小区边缘增益/ SNR 0 5 10 15 20 25 30

Baseline-ZF 2000% 1692% 928% 563% 390% 289% 235%

Baseline-WMMSE 64.2% 62.1% 51.9% 41.06% 40.62% 40.08% 43.96%

Baseline-HBF -17.5% -11.18% -11.21% -10.3% -6.11% -1.21% 6.63%

到f𝑛𝑏𝑘,𝑢时的瞬时速率，其表达式为

𝑟𝑛𝑏𝑘,𝑘(f𝑛𝑏𝑘,𝑢) = log

(︃
1 +

⃒⃒⃒
(h̃𝑛

𝑏𝑘,𝑘
)𝐻T𝑏𝑘f

𝑛
𝑏𝑘,𝑢

⃒⃒⃒2
∑︀
�̸�=𝑘

𝑏𝑖=𝑏𝑘

⃒⃒⃒
(h̃𝑛

𝑏𝑘,𝑘
)𝐻T𝑏𝑘f

𝑛
𝑏𝑘,𝑖

⃒⃒⃒2
+

∑︀
𝑐∈𝒩 (𝑏𝑘)

𝑃𝑐 + 𝜎2
𝑘‖u𝑛

𝑏𝑘,𝑘
‖2

)︃
. (4.40)

由于是初始化调度，希望可以尽可能多的调度用户，因此在每个RB上不会重复调度某一

用户。

图4-4给出了采用贪婪的初始化调度后各个方案的性能对比。其中为了减少小区间的

信息交互，所提方案没有将波束成形设计和用户调度进行迭代，其他对比方案由于在设

计波束成形矩阵时未考虑其他小区的干扰，因此保持迭代。可以看到，与随机调度方案对
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(b) 小区边缘吞吐量

图 4-4 贪婪初始化调度下的小区平均和边缘吞吐量
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(b) 小区边缘吞吐量

图 4-5 小区平均和边缘吞吐量与迭代次数关系

比，贪婪的初始化调度方案能带来整体性能的提升。但是由于所提方案没有进行迭代优

化，性能增益有所下降。

图4-5展示了所提的干扰迫零算法Proposed-HBF的性能与波束成形和用户调度设计交

替迭代次数的关系。如图所示，随着迭代次数的增加，所提方案的性能逐渐提升。当迭代

次数为5次时，性能增加不再明显，这表明了优化算法逐渐趋于收敛。

4.5.2.4 EZF方方方案案案

原干扰迫零方案直接对每个RB上的信道进行迫零处理。在Proposed-EZF方案中，考

虑对若干个RB进行组合迫零处理。具体地，将若干个RB上的信道求和取平均作为这

一组RB的等效信道h𝑒𝑞，然后针对等效信道进行迫零设计。在HBF-EZF方案中，首先
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(b) 小区边缘吞吐量

图 4-6 2RB EZF方案的小区平均和边缘吞吐量
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(b) 小区边缘吞吐量

图 4-7 5RB EZF方案的小区平均和边缘吞吐量

用EZF整体设计数字波束成形矩阵，然后将其分解为模拟和数字波束成形矩阵。

图4-6和图4-7分别描述了对不同数量的RB采用EZF方法后的性能对比，其中图4-6为

对每2个RB取等效信道进行迫零处理，而图4-7则对每5个RB取了等效信道。在仿真中，所

提方案Proposed-EZF只对数字波束成形矩阵采取EZF算法，模拟波束成形矩阵采用抑制小

区间干扰的设计。从图4-6中可以看到，所提方案与基线方案相比获得了明显增益，说

明模拟波束成形矩阵的设计有效抑制了小区间干扰，提高了系统性能。而观察4-7发现，

与HBF-EZF方案对比，所提的干扰迫零方案Proposed-EZF并无太多性能增益，这是由于选

择的RB组合数过多，导致了小区内干扰大于小区间干扰，成为主导的干扰因素，因此所

提方案表现出与HBF-EZF相近的性能。
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(b) 小区边缘吞吐量

图 4-8 不交互信息方案的小区平均和边缘吞吐量
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(b) 小区边缘吞吐量

图 4-9 整体优化和矩阵分解方案的小区平均和边缘吞吐量

4.5.2.5 小小小区区区间间间不不不交交交互互互信信信息息息方方方案案案和和和整整整体体体优优优化化化方方方案案案

在第4.4.1小节的原始干扰迫零方案中，在选择本小区与相邻小区用户的交叉信道时，

所选取的是本小区与相邻小区当前时刻被调度的用户的信道，这样就需要小区间调度方案

的信息交互。为了进一步减少交互，考虑小区间不交互信息方案，即在选择信道时直接选

取能量最强的交叉信道，而无需考虑当前时刻该用户是否被调度。在这种情况下，波束成

形设计可以在每个小区内独立完成，不需要小区间进行交互信息。 图4-8给出了该方案的

系统性能。可以看到，小区间不交户方案Proposed（no interact）在低信噪比时略有性能损

失，在高信噪比时性能较好，在用户调度和波束成形设计不迭代的情况下甚至可以超过原

方案Proposed（no iteration）。

图4-9展示了第4.4.3小节中整体优化和矩阵分解算法方案的性能表现。 从图中可得，
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图 4-10 干扰不近似方案的小区平均和边缘吞吐量

在高信噪比时，整体优化方案性能明显优于基线方案，但是与所提出的干扰迫零方案相比

却表现出了性能上的不足，原因是在将整体设计出的波束成形矩阵分解为模拟和数字波束

成形矩阵时引入了较大的性能损失。

4.5.2.6 小小小区区区间间间干干干扰扰扰不不不近近近似似似

在图4-10中，Proposed（Pc）曲线表示小区间干扰用𝑃𝑐来近似，Proposed表示小区间干

扰不近似。可以看到，精确计算小区间干扰的方案相比于将其近似为𝑃𝑐的方案在性能上有

所提升。Proposed-TF方案性能与基线迫零方案性能相比表现出明显提升。而Proposed-F方

案则性能较差，这是由于抑制干扰自由度不够而导致的。

4.5.2.7 量量量化化化模模模拟拟拟波波波束束束成成成形形形矩矩矩阵阵阵

在图4-11中，2 bit表示该方案中模拟波束成形矩阵的相位角用2 bit量化。可以看到，

所提方案在量化后仍有较为明显的性能增益。而Baseline-HBF方案性能则有明显的下降，

分析是由于在整体设计波束成形矩阵时未考虑到模拟波束成形矩阵的离散相位约束，因而

在后续分解成离散的模拟波束成形矩阵和数字波束成形矩阵时引入了性能损失。而所提

的Proposed-HBF方案虽然在将U分解成T和F1
𝑏𝑘
时也未考虑模拟波束成形矩阵的离散相位，

但F2
𝑏𝑘
的设计是基于离散相位后的T进行的，因此性能损失较小。

图4-12也是模拟波束成形矩阵的相位角用2 bit量化后的性能曲线。两者区别之处在

于量化方式不同，图4-11是通过分解算法得到完整的模拟波束成形矩阵之后进行量化，

图4-12则是在分解算法的迭代过程中将模拟波束成形矩阵进行量化，即BCD分解算法每进
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图 4-11 2 bit量化模拟波束成形矩阵的小区平均和边缘吞吐量
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(b) 小区边缘吞吐量

图 4-12 优化2 bit量化模拟波束成形矩阵的小区平均和边缘吞吐量

行一次迭代，模拟波束成形矩阵就会被量化一次。可以看到，图4-12中优化量化方法的性

能略有提升。

4.6 本本本章章章小小小结结结

本章主要考虑了多小区协同用户调度和混合波束成形联合设计问题。由于小区间干扰

的存在导致问题结构具有非凸性，且调度方案的设计会引入离散变量，寻找其全局最优解

十分具有挑战。因此，本章首先将原问题分解成两个子问题，即用户调度问题和混合波束

成形矩阵设计问题，并通过迭代的方式交替优化以求得原问题的次优解。随后，分别针对

这两个子问题给出了求解策略。其中，针对用户调度问题提出了综合考虑系统吞吐量和用

户公平性的比例公平算法，针对波束成形设计则提出了抑制干扰的干扰迫零方案及整体优
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化和矩阵分解方案。特别地，考虑到在实际部署中需要以有限的交互信息尽可能多地挖掘

系统增益，本章设计了一种低复杂度近似方案。仿真结果表明，在存在信道反馈误差的情

况下，所提算法仍能表现出明显的性能增益，且低复杂度近似方案的性能损失很小，证明

了所提算法的有效性，能够提高边缘用户容量和小区平均吞吐量。
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5 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。

5.1 工工工作作作总总总结结结

本文主要研究了B5G大规模MIMO系统中的高效能混合波束成形设计。具体而言，论

文对两个典型的场景进行了研究。第一个场景是基于MSER准则的单小区混合波束成形设

计，结合深度展开神经网络进行了算法的进一步优化。第二个场景则是多小区协同用户调

度和混合波束成形设计联合优化，提出了有效的资源分配策略和波束成形设计方案，以有

限的回程通信资源实现了小区边缘用户性能的改善和系统整体吞吐率的提升。本文的主要

贡献包括：

1. 从通信可靠性出发，本文提出了基于MSER的算法模型框架。针对大规模MIMO系统

中基于MSER准则的混合AD收发机设计问题，本文提出了一种有效的GD迭代算法解

决方案。特别地，由于目标函数和模拟波束形成矩阵恒模约束的高度非凸性，解决

原问题非常具有挑战性。因此本文首先通过核密度估计和单位模矩阵的参数表示将

原问题转化为无约束问题，随后设计了一种基于无约束MSER的GD迭代算法求得该

问题驻点。分析结果表明，此算法明显优于传统的MMSE相关算法，有效提高了大

规模MIMO系统的误码率性能，进一步保障了无线通信系统的传输可靠性。

2. 为了减少传统迭代算法的训练开销，同时不损害性能表现，本文提出了深度展开神

经网络的设计思路及通用框架。同时，基于上述GD迭代算法结构，本文提出了一

种基于MSER的深度展开神经网络。在该网络中，迭代算法被展开为多层结构，并

引入了一组可训练参数以加快收敛，同时保证混合收发机的系统性能。由于现有的

神经网络训练平台处理能力有限，本文提出了一种用于计算梯度闭式解的更准确高

效的新方法，首先基于链式法则推导相邻层梯度之间的递归关系，然后基于此计算

可训练参数的梯度，使深度展开网络能够得到切实有效的训练。本文还为深度展开

算法的收敛性提供了理论证明，该分析思路也可应用于其他深度展开模型。结果表
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明：所提出的深度展开算法性能显著优于传统的深度学习网络的性能，并且可逼近

基于MSER的GD迭代算法性能。通过该方法，在保证了性能表现的同时，有效提升

了算法的收敛速率，大大减少了系统的训练开销。

3. 本文针对多小区协同架构下的联合用户调度和混合波束成形设计提出了解决方案。

由于问题结构的非凸性和优化变量的高度耦合，寻找其全局最优解十分具有挑战。

因此，本文首先对原始问题进行近似优化，并将其分解成两个子问题，通过迭代的

方式交替优化以求得原问题的次优解。接着，考虑到系统容量和用户公平性的平衡，

本文提出了贪婪的比例公平算法进行用户调度。在固定该调度方案的情况下，设计

了多种混合波束成形算法方案来抑制干扰，并提出了低复杂度近似方案以进一步减

少小区间协作量。分析结果表明，相较于传统算法，此算法在不理想反馈情况下仍

能带来良好的协作增益，所提的低复杂度近似方案也表现优秀，以较低的通信开销

有效提高了边缘用户容量和小区平均吞吐量。

5.2 进进进一一一步步步展展展望望望

大规模MIMO系统中混合波束成形技术的应用场景变化繁多，本文只选取了几个有代

表性的核心技术进行探讨，但由于水平和时间的限制，仍有许多问题亟待进一步的改进和

研究。

由于MSER准则的目标函数本身具有复杂结构，本文在设计基于MSER的混合收发机

时只考虑了较为简单的理想情况。在实际应用中，必会出现诸多非理想因素，如不完美信

道等。在未来研究中，可以进一步考虑在更为复杂场景中的MSER混合波束成形设计，例

如，结合编码方式或信道估计进行设计，亦或者是将其延伸到多小区场景中。MSER准则

在设计时具有较高的数理要求，在实现时的计算复杂度也较高，目前对这类算法的研究较

少，寻找MSER算法的低复杂度优化在真实的复杂通信场景中具有进一步的现实意义。

在本文中，设计多小区协同用户调度和混合波束成形方案时假设通信过程中各用户位

置固定不变。在实际通信环境中，用户位置通常是可移动的，信道环境、用户间干扰等都

会随之改变。因此，未来研究可进一步考虑对可移动用户的协同设计。同时，由于用传统

算法求取原问题的全局最优解十分具有挑战性，本文将原始问题拆分成了两个子问题，并

且只求得了其次优解。因此，未来可考虑将深度展开算法应用于该问题，以获得更好的系

统性能表现。随着模型驱动算法的不断发展，更先进的算法不断涌现，未来将本问题与更

多更合适的算法相结合也是一个发展方向。
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[37] Alexios Balatsoukas-Stimming, Oscar Castañeda, Sven Jacobsson, Giuseppe Durisi, Christoph Studer.

Neural-network optimized 1-bit precoding for massive mu-mimo[C]//2019 IEEE 20th International Work-

shop on Signal Processing Advances in Wireless Communications (SPAWC). Jul. 2019:1–5.

[38] Yunfeng He, Hengtao He, Chao-Kai Wen, Shi Jin. Model-driven deep learning for massive multiuser mimo

constant envelope precoding[J]. IEEE Wireless Communications Letters, Nov. 2020. 9(11):1835–1839.

[39] Hengtao He, Mengjiao Zhang, Shi Jin, Chao-Kai Wen, Geoffrey Ye Li. Model-driven deep learning for mas-

sive mu-mimo with finite-alphabet precoding[J]. IEEE Communications Letters, Oct. 2020. 24(10):2216–

2220.

[40] Qiyu Hu, Yunlong Cai, Qingjiang Shi, Kaidi Xu, Guanding Yu, Zhi Ding. Iterative algorithm induced

deep-unfolding neural networks: Precoding design for multiuser mimo systems[J]. IEEE Transactions on

Wireless Communications, Feb. 2020. 20(2):1394–1410.

74



浙江大学硕士学位论文 参考文献

[41] David Gesbert, Stephen Hanly, Howard Huang, Shlomo Shamai Shitz, Osvaldo Simeone, Wei Yu. Multi-

cell mimo cooperative networks: A new look at interference[J]. IEEE journal on selected areas in commu-

nications, Dec. 2010. 28(9):1380–1408.

[42] Jeffrey G Andrews, Wan Choi, Robert W Heath. Overcoming interference in spatial multiplexing mimo

cellular networks[J]. IEEE Wireless Communications, Dec. 2007. 14(6):95–104.

[43] Shlomo Shamai, Benjamin M Zaidel. Enhancing the cellular downlink capacity via co-processing at the

transmitting end[C]//IEEE VTS 53rd Vehicular Technology Conference, Spring 2001. Proceedings (Cat.

No. 01CH37202). volume 3. May 2001:1745–1749.

[44] Hongyuan Zhang, Huaiyu Dai. Cochannel interference mitigation and cooperative processing in downlink

multicell multiuser mimo networks[J]. EURASIP Journal on Wireless Communications and Networking,

Dec. 2004. 2004(2):1–14.

[45] Farrokh Rashid-Farrokhi, KJ Ray Liu, Leandros Tassiulas. Transmit beamforming and power control for

cellular wireless systems[J]. IEEE Journal on selected areas in communications, Oct. 1998. 16(8):1437–

1450.

[46] Hayssam Dahrouj, Wei Yu. Coordinated beamforming for the multicell multi-antenna wireless system[J].

IEEE transactions on wireless communications, May 2010. 9(5):1748–1759.

[47] Carmen Botella, Gema Pinero, Alberto Gonzalez, Maria De Diego. Coordination in a multi-cell multi-

antenna multi-user w-cdma system: A beamforming approach[J]. IEEE Transactions on Wireless Commu-

nications, Nov. 2008. 7(11):4479–4485.

[48] Yuwen Cao, Tomoaki Ohtsuki, Tony QS Quek. Dual-ascent inspired transmit precoding for evolving

multiple-access spatial modulation[J]. IEEE Transactions on Communications, Nov. 2020. 68(11):6945–

6961.

[49] Wan Choi, Jeffrey G Andrews. The capacity gain from intercell scheduling in multi-antenna systems[J].

IEEE Transactions on Wireless Communications, Feb. 2008. 7(2):714–725.

[50] Frank P Kelly, Aman K Maulloo, David Kim Hong Tan. Rate control for communication networks: shad-

ow prices, proportional fairness and stability[J]. Journal of the Operational Research society, May 1998.

49(3):237–252.

[51] Saad G Kiani, David Gesbert. Optimal and distributed scheduling for multicell capacity maximization[J].

IEEE Transactions on Wireless Communications, Jan. 2008. 7(1):288–297.

[52] Changxin Shi, Randall A Berry, Michael L Honig. Adaptive beamforming in interference networks via bi-

directional training[C]//2010 44th Annual Conference on Information Sciences and Systems (CISS). Mar.

2010:1–6.

[53] Bin Han, Zheng Jiang, Lin Liang, Peng Chen, Fengyi Yang, Qi Bi. Joint precoding and scheduling algo-

rithm for massive mimo in fdd multi-cell network[J]. Wireless networks, Jan. 2019. 25(1):75–85.

75



浙江大学硕士学位论文 参考文献

[54] Howard H Yang, Giovanni Geraci, Tony QS Quek, Jeffrey G Andrews. Cell-edge-aware precoding

for downlink massive mimo cellular networks[J]. IEEE Transactions on Signal Processing, Jul. 2017.

65(13):3344–3358.

[55] Shanjin Ni, Junhui Zhao, Howard H Yang, Yi Gong. Enhancing downlink transmission in mimo hetnet

with wireless backhaul[J]. IEEE Transactions on Vehicular Technology, Jul. 2019. 68(7):6817–6832.

[56] Akbar Sayeed, John Brady. Beamspace mimo for high-dimensional multiuser communication at millimeter-

wave frequencies[C]//2013 IEEE global communications conference (GLOBECOM). Dec. 2013:3679–

3684.

[57] Søren Skovgaard Christensen, Rajiv Agarwal, Elisabeth De Carvalho, John M Cioffi. Weighted sum-rate

maximization using weighted mmse for mimo-bc beamforming design[J]. IEEE Transactions on Wireless

Communications, Dec. 2008. 7(12):4792–4799.

[58] Karol Gregor, Yann LeCun. Learning fast approximations of sparse coding[C]//Proceedings of the 27th

international conference on international conference on machine learning. Jun. 2010:399–406.

[59] Hussein Al Haj Hassan, Alexander Pelov, Loutfi Nuaymi. Integrating cellular networks, smart grid, and

renewable energy: Analysis, architecture, and challenges[J]. IEEE access, Dec. 2015. 3:2755–2770.

[60] Quentin H Spencer, A Lee Swindlehurst, Martin Haardt. Zero-forcing methods for downlink spatial multi-

plexing in multiuser mimo channels[J]. IEEE transactions on signal processing, Feb. 2004. 52(2):461–471.

[61] Thomas Haustein, Clemens Von Helmolt, E Jorswieck, Volker Jungnickel, Volker Pohl. Performance of

mimo systems with channel inversion[C]//Vehicular Technology Conference. IEEE 55th Vehicular Tech-

nology Conference. VTC Spring 2002 (Cat. No. 02CH37367). volume 1. Aug. 2002:35–39.

[62] Sheng Chen, Ahmad K Samingan, Bernard Mulgrew, Lajos Hanzo. Adaptive minimum-ber linear multiuser

detection for ds-cdma signals in multipath channels[J]. IEEE Transactions on signal processing, Jun. 2001.

49(6):1240–1247.

[63] Sheng Chen, Andy Livingstone, H-Q Du, Lajos Hanzo. Adaptive minimum symbol error rate beamforming

assisted detection for quadrature amplitude modulation[J]. IEEE Transactions on Wireless Communication-

s, Apr. 2008. 7(4):1140–1145.

76



附附附录录录

A.1 第第第三三三章章章可可可训训训练练练参参参数数数的的的梯梯梯度度度

根据GCR法则对式(3.27)–(3.30)两边求导，可求得每一层网络中可训练参数的梯度如

下，其中为了表示更清晰，下式省略网络层数索引𝑡。

∇O𝑃𝑘
𝒫 𝑙

𝑒 = (G𝑙+1
𝑃𝑘

)𝐻 , ∇O𝑊𝑘
𝒫 𝑙

𝑒 = (G𝑙+1
𝑊𝑘

)𝐻 ,

∇O𝜃𝑈𝑘
𝒫 𝑙

𝑒 = (G𝑙+1
𝑈𝑘

)𝐻 ∘ 𝑗U*
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