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一种基于深度自编码器的大规模 MIMO系统室外CSI反馈方法 

陈　锰 钱蓉蓉 朱雨佳 黄振国
云南大学信息学院　昆明６５０５００
　(chairman_cm＠１６３．com)

　
摘　要　在室外场景高倍压缩下,针对大规模多输入多输出(MultipleＧInputMultipleＧOutput,MIMO)系统中大多数现有信道

状态信息(ChannelStateInformation,CSI)反馈方法重建精度低、复杂度较高的问题,提出了一种基于深度自编码器的 CSI压缩

反馈方法.该方法首先在编码器采用卷积神经网络提取原始 CSI的特征信息;然后将全连接网络压缩为低维码字反馈回解码

器;最后考虑到室外环境的 CSI空间模式复杂、高倍压缩下信息损失较多,在解码器的残差网络中使用并行多分辨率卷积网络

与具有丰富神经元的全连接网络对接收到的特征码字进行重建,以此增强所提方法的重建能力与泛化能力.实验结果表明,所

提方法的重建质量在不同压缩比下均有显著提升.
关键词:大规模 MIMO;CSI反馈;深度自编码器;室外场景;高倍压缩
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MethodofOutdoorCSIFeedbackforMassiveMIMOSystemsBasedonDeepAutoencoder
CHEN Meng,QIANRongrong,ZHUYujiaandHUANGZhenguo
SchoolofInformation,YunnanUniversity,Kunming６５０５００,China

　
Abstract　Inoutdoorscenarioswithhighcompression,aimingattheproblemsoflowaccuracyandhighcomplexityofreconstrucＧ
tionofmostexistingchannelstateinformation(CSI)feedbackmethodsinmassivemultipleＧinputmultipleＧoutput(MIMO)sysＧ
tems,adeepautoencoderＧbasedCSIcompressionfeedbackmethodisproposed．ThemethodfirstlyusesaconvolutionalneuralnetＧ
workintheencodertoextractthefeatureinformationoftheoriginalCSI,andthenusesafullyconnectednetworktocompressit
intoalowＧdimensionalcodewordforfeedbacktothedecoder．ConsideringthatthespatialpatternofCSIinoutdoorenvironments
ismorecomplicated,andthelossofinformationismoreathighcompression,thedecoderemploysparallelmultiＧresolutionconvoＧ
lutionalnetworksandfullyconnectednetworksinaresidualstructuretoreconstructthereceivedfeaturecodewords．Thisdesign
enhancesthereconstructionandgeneralizationcapabilitiesoftheproposedmethod．ExperimentalresultsshowthatthereconＧ
structionqualityoftheproposedmethodissignificantlyimprovedatdifferentcompressionratios．
Keywords　MassiveMIMO,CSIfeedback,Deepautoencoder,Outdoorscenario,Highcompression
　

１　引言

作为无线通信系统中关键的技术之一,大规模 MIMO技

术不仅可以显著地提高信道容量,而且能提供更好的能量效

率[１].然而,这些优势要求基站(BaseStation,BS)准确地获

取下行CSI,以便能够消除用户间的干扰.在频分双工(FreＧ

quencyDivisionDuplexing,FDD)模式下,由于信道之间不像

时分双工模式存在互易性,为了在 BS上实现预编码的设计,

用户设备(UserEquipment,UE)必须精确地把下行 CSI反馈

给BS.对于大规模 MIMO 系统,反馈开销随着天线数量的

增加呈指数性增长,故需在 CSI矩阵反馈前进行压缩处理来

减少系统的开销.

深度学习技术的蓬勃发展有效克服了传统压缩感知方法

(LASSO,BM３DＧAMP和 TVAL３)[２Ｇ３]依赖信道稀疏性假设

和迭代重构效率低的缺点,为FDD大规模 MIMO系统中CSI

的高效反馈提供了另一种可能的解决方案.CsiNet[４]首次将

深度学习(DeepLearning,DL)方法应用到CSI压缩与重构领

域,其通过数据驱动的方式,端到端训练由神经网络(Neural

Network,NN)搭建的自编码器,编码器从训练样本中学习信

道结构特征并压缩成低维码字反馈回解码器,接收到码字后

进行CSI的重构操作.

自 DL应用于大规模 MIMO系统的 CSI反馈以来,国内

外学者提出各种各样的 NN 架构来进行高精度的重构任务.

在CsiNet的基础上,CsiNet＋[５]采用规模更大的卷积核来提

高网络的反馈性能.CRNet[６]提出使用多分辨率来提高模型

适应不同特征粒度的能力.CLNet[７]认为 CSI是具有物理意

义的复杂值形式,因此使用１×１卷积运算作为网络的第一层

来处理CSI的实部和虚部;引入了长短期记忆(LongShortＧ

Term Memeory,LSTM)网络的 CsiNetＧLSTM[８],关注到 CSI
反馈的时间相关性.ACCsiNet[９]使用非对称卷积块对 ConＧ
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vCsiNet[１０]进行改进,增强了卷积的特征提取能力.也有一

些工作引入其他模块的 CSI反馈网络架构,如通过抵御噪声

的影响来提高重构精度的 DNNet[１１],增加通道注意力的 AtＧ
tentionＧCsiNet[１２]和空间注意力的 CLPNet[１３]等.以上研究

在原始CsiNet的基础上做了大量改进,反馈精度和重建质量

得到了很大改善.但是,这些网络模型在室外场景大压缩比

(CompressionRatio,CR)下的CSI重建效果不理想.采用深

度 神 经 网 络 (Deep Neural Network,DNN)的 CsiNet＋
DNN[１４]关注到了这一问题,通过采用大卷积和增加全连接网

络(FullyConnectedNetwork,FCN)的方法提高了模型的重

建能力,但较多的网络训练参数使得模型计算复杂度高,这牺

牲了CSI反馈的实时性.
在以上研究的启发下,本文针对室外高倍压缩CSI已有反

馈方法计算复杂度高、反馈精度低的问题,提出了一种基于深

度自编码器的神经网络模型.所提方法包括对 CSI进行压缩

处理的编码器和解压缩处理的解码器.编码器采用卷积神经

网络来学习信道分布知识,通过FCN对提取到的 CSI特征信

息进行整合并降维生成码字矢量.解码器采用多分辨率并行

卷积网络恢复CSI的不同特征,并在残差结构中添加具有强大

拟合能力的FCN,这一改进使得所提方法即使在高倍压缩下

仍能精确地重建出原始 CSI.本文对比了所提方法与一些已

有的CSI反馈方法的复杂度与重建性能,仿真结果表明,所提

方法具有低开销和高精度的优势,在重建质量上有显著提升.

２　系统模型

本文在 FDD 大规模 MIMO 正交频分复用(Orthogonal
FrequencyDivisionMultiplexing,OFDM)系统中,考虑一个简

单的单蜂窝小区下行链路的情形.BS端使用半波长间距的

均匀线性阵列,配置 Nt≫１根发射天线,UE端配置单根接收

天线,子载波的数量设置为 N
~
c,频域中第n个子载波的接收

信号可以表示为:

yn＝h
~H
nvnxn＋zn (１)

其中,h
~
n∈ℂNt×１,vn∈ℂNt×１,xn∈ℂ,zn∈ℂ,分别表示频域

信道向量、预编码向量、下行发送数据符号和加性高斯白噪

声.若以空频域为基底,则下行链路的 CSI矩阵为所有子载

波信息的堆叠,可以表示为:

H
~
＝[h

~
１,h

~
２,􀆺,h

~
N~c ]H (２)

其中,H
~
∈ℂN~c×Nt .该CSI矩阵H

~
包括实部和虚部,此时 UE

需要反馈的参数总量为２NtN
~
c.

为了减少反馈开销,本文采用文献[５]的方案将空间频率

矩阵H
~

通过离散傅里叶变换(DiscreteFourierTransform,

DFT)映射到具有稀疏性的角度时延域:

H＝FdH
~
FH

a (３)

其中,Fd∈ℂN~c×N
~

c 与FH
a ∈ℂNt×Nt是 DFT矩阵.由于信道时

延扩展的有限性,矩阵 H 只有前几行有非零值,其余行表示

传播延迟较大的路径由接近零的值组成.因此,可以在不造

成太多信息损失的情况下只保留H 的前Nc(Nc＜N
~
c)行并去

掉其余行,得到截断矩阵Ha∈ℂNc×Nt .此时反馈量减少为

N＝２NcNt,然而这在大规模 MIMO系统中仍是一个很大的

数目,接下来借鉴自编码器思想对CSI矩阵进一步压缩.

图１　大规模 MIMO系统CSI反馈工作流程

Fig．１　WorkflowofCSIfeedbackinmassiveMIMOsystem

在本文中,考虑下行 CSI反馈的编解码网络,如图１所

示.首先把截断矩阵Ha 输入 UE端的编码器并根据给定 CR
将矩阵Ha 压缩成长度为M 的短特征码字向量;然后在BS端

的解码器接收到码字后将其重建为信道矩阵H
∧

a,其中 CR＝
M/N,N 是Ha 的大小;最后通过IDFT和零填充得到空频域

的重构信道矩阵.整个反馈过程的数学形式可以归纳为:

H
∧

a＝fde(fen(H,Θen),Θde) (４)
其中,fen(􀅰)和fde(􀅰)分别表示压缩过程和解压缩过程,Θen

和Θde表示对应网络的训练参数.反馈方法的目标是最小化

Ha 和重建的H
∧

a 之间的差异,可以将其描述为所提模型需要

找到满足式(５)的编解码器参数集.

(Θ
∧

en,Θ
∧

de)＝argmin
Θen,Θde

‖Ha－fde(fen(H,Θen),Θde)‖２
２ (５)

３　网络设计

３．１　研究动机

基于CNN的自编码器可以有效地提取 CSI矩阵中的空

间局部相关[１５],本文在其基础上扩展设计了能够适用于室外

场景大压缩比的CSI反馈 NN架构.
与已有的一些CSI反馈工作不同,所提方法更专注于解

决室外CSI的重建问题,特别是在高压缩情况下,大部分已有

的CSI反馈方法在室内场景中都有良好的重建质量,但在室

外场景中并不能很好地重建出原始CSI,其原因在于室外CSI
矩阵更加复杂[１６].图２通过伪灰度图可视化的方式,对比了

COST２１００MIMO信道模型[１７]生成的室内微蜂窝场景[１８]与

室外乡村场景[１９]CSI矩阵.具体而言,图２(a)场 景 对 应

５．３GHz下行链路,覆盖范围为２０m×２０m,UE移动速度为

０．００３６km/h;图２(b)对应３００MHz下行链路,覆盖范围为

４００m×４００m,UE移动速度为３．２４km/h.

图２　室内外CSI可视化对比

Fig．２　ComparisonofindoorandoutdoorCSIvisualization
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通常,信道特性参数相似的多径分量集合为一个簇,角度

时延域下的CSI一般为有限个簇构成.图２中每个虚线圆圈

表示一个簇(其中灰度值越深表示该点信号越强),也就是簇

的中心,对应多径传播中的可分辨路径,其功率通常都会高于

其他分量路径,因此可以将这些簇中心视为 CSI图像的主要

细节.簇中心附近颜色较浅的地方对应多径传播中的不可分

辨路径,其功率相对较低,一般视为CSI图像的其他细节.另

外,在CSI图像中,簇区域外也含有其他信息分量,虽然不是

主要信息,但也不可以完全忽视.从室内室外来看,图２(a)
中几乎没有非零点,且因为延迟较低,非零点集中分布于图像

的底部;而在图２(b)中,由于多径衰落和用户位置的随机性,
非零点变得分散和模糊,使得CSI矩阵的空间模式相对复杂.

已有基于 DL的 CSI反馈方法大多将 CSI视为图像,对
于室外 CSI图像来说,更多的特征需要更强大的网络来丰富

模型的表达能力[２０].然而 UE的存储空间和计算资源受限,
即深度编码器是难以部署的,而解码器部署在 BS且有足够

的计算资源,这促使所提方法设计学习能力更强的解码器,以
弥补简单编码器的性能不足.由于普通的 CNN 很难捕捉室

外CSI的共享空间模式,CSI角落或者边缘区域的数据与卷

积核进行卷积的次数较少,数据边缘的大部分信息丢失了,因
此本文在解码器的残差块中引入表达能力更强的 FCN,以恢

复 CSI压缩过程中的信息损失并重建这些缺乏明确规则的

CSI空间模式,也正是因为解码器具有强大的重构能力,所以

简单编码器更能专注于CSI特征的提取[２１].

图３　网络架构

Fig．３　Networkarchitecture

　　图３描述了所提模型的总架构,模型分为编码器和解码

器,图中网络各层上的标识(如 Nc×Nt×２)为该层输入张量

的大小.因本文更关注 CSI压缩反馈策略,故假设下行信道

估计和上行反馈过程是理想的,即解码器收到的码字是编码

器的输出[１３].

３．２　编码器

在编码器端,由于 UE的计算能力和存储空间有限,网络

的设计必须简单高效,又因为信道数据开始是复数信号,如
下式:

H(t)＝∑
N

n＝１
an(t)e－jθn(t) (６)

其中,N 表示信号路径总数,an(t)为t时刻第n条路径的衰减

度,θn(t)代表对应的相位变化.若只是将 CSI简单地视为图

像的两个独立通道并作为输入,直接进行卷积会破坏 CSI的

原始物理性质,这不利于解码器的 CSI重建.所以本文所提

模型的编码器头卷积采用 CLNet[７]提出的１×１逐点卷积来

耦合CSI的实部和虚部,以保存 CSI的物理信息.通过权衡

精度和模型大小,本文采用３２个可学习卷积核.之后经

过３×３卷积核进行特征提取,其通过滑窗对数据卷积求和,
可以表示为:

HO＝fC(HI∗WC) (７)
其中,HI∈ℝNc×Nt×K和HO∈ℝNc×Nt×K分别为卷积的输入和输

出,K 为卷积核的数量,WC 为卷积核权重矩阵,∗表示卷积,

fC(􀅰)为激活函数.卷积层统一使用带参数的修正线性单

元(ParametricRectifiedLinearUnit,PReLU)激活函数,且在

激活前进行批归一化(BatchNormalization,BN)处理,用于防

止梯度消失和加速模型的收敛.经３×３卷积层特征提取后

的输出为HO′∈ℝNc×Nt×２,重新排列为一维向量cI∈ℝ２NcNt×１,
然后使用FCN将学到的特征空间映射到样本标记空间表示,
可以归纳为:

２３１０００１９１Ｇ３
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cO＝cIWL＋b (８)

其中,cI 和cO 分别为全连接的输入和输出,WL 为全连接权重

矩阵,b为偏置.得到低维码字cO 后反馈到解码器.

３．３　解码器

在解码器端,首先将接收到的码字cO 通过FC层恢复,重

塑为H
∧

O′∈ℝNc×Nt×２,然后通过５×５的头部卷积层(CRNet[６]

已表明该内核大小作为头部卷积层的优势),最后通过适当设

计的优化块重构CSI.
优化块是解码器的主要成分,首先输入数据经过２条具

有不同感受野的并行卷积路径,卷积核大小分别为３×３和

５×５,所提方法使用２个串联的３×３卷积核来替代５×５大

卷积,保持感受野范围的同时降低了不必要的复杂性,且增加

的非线性函数可以增强模型的拟合能力.并行路径可以视为

从输入中进行再提取操作,这样处理的原因是单一分辨率的

网络不能很好地适应特征粒度的变化,可能会导致网络性能

和鲁棒性变差.使用不同感受野大小的卷积核使得模型不局

限于局部信息,更能关注到全局信息,这对CSI的重建是有利

的.２条并行路径将通道统一扩展至８通道,MRFNet[２０]已

证明多个卷积通道可以有效恢复 CSI的不同特征,此时得到

２条路径的输出维度为H
∧

O″∈ℝNc×Nt×８,进行通道拼接激活后

的维度为H
∧

O‴∈ℝNc×Nt×１６.由于拼接后的维度是模型输入的

８倍,因此需要降低维度使得模型的输出与输入维度一致.

所提方法采用FCN对拼接输出进行处理,这是因为当压缩倍

数较大时,压缩过程将会有较多的信息损失,而解码器的优化

块必须将丢失的信息重建出来,这对于 CNN 来说是比较困

难的.但由于此时输出维度较大,直接作为FCN的输入会造

成模型参数量过于庞大,所以在传递给FCN之前采用了一个

额外的３×３卷积层进行维度变换至H
∧

O″″∈ℝNc×Nt×４,这是一

个更 合 理 的 水 平,然 后 将 其 重 塑 为 FCN 的 输 入cI′∈

ℝ４NcNt×１,经式(８)整合映射得到cO′∈ℝ２NcNt×１,将其再重塑为

输入大小维度.优化块最后采用了一个３×３卷积层,并将其

输出与跳跃连接相加后进行激活操作,这一步的目的在于增

强特征之间的交叉能力.考虑到不同层次的特征信息存在差

异,通过逐元素相加两个特征向量的相应元素来实现这一目

标,这样做可以使不同层次之间的特征更好地相互影响,生成

更丰富的特征表示,从而提高模型的性能[２２].

经模型性能与复杂度的权衡之后(见４．３节),所提方法

在解码器采用４个残差优化块进行 CSI的重建,最后通过

Sigmoid函数激活得到重建CSI矩阵H
∧

a∈ℝNc×Nt×２.

４　仿真结果及性能分析

４．１　实验设置

４．１．１　数据集

为公平比较不同方法的性能,在训练所提模型时使用了

CsiNet等模 型 中 的 基 本 系 统 设 置 和 数 据 集,这 些 方 法 在

COST２１００MIMO信道模型下进行了测试[２２],所提方法重点

关注在３００MHz频段的室外乡村场景.BS被放置在一个边

长为４００m的正方形区域中心,在 BS端使用 Nt＝３２根天线

和 N
~
c ＝１０２４ 个 子 载 波,带 宽 为 ２０MHz,截 断 矩 阵 时 取

Nc＝３２[４].通过 COST２１００ MIMO 信道生成共１５００００条

数据矩阵,训练集、验证集和测试集分别包含１０００００,３００００
和２００００个样本,所有的测试样本均被排除在训练和验证样

本之外.

４．１．２　实验环境

实验使用 Windows１０系统,模型基于 PyTorch框架以

Python作为开发语言,计算机处理器为Intel(R)Xeon(R)WＧ
２１０２CPU ＠２．９０GHz,并利用 NVIDIAGeForceRTX３０９０
显卡加速模型推理.

４．１．３　训练超参数设置

模型训练过程中,目标函数为均方误差(MeanSquare
Error,MSE),学习率调整方案采用余弦退火算法,初始学习

率和最终学习率分别设置为０．００２和０．００００５,前３０个迭代

轮次用于热身.使用 Kaiming初始化生成每个 CNN和FCN
的权值,采用 Adam 优化器更新权值.所提方法进行了５００
个迭代轮次的训练,批处理大小设置为２００.随机种子固定

为１２３４５.

４．１．４　评估指标

网络整体是一个端到端的编解码框架,目的是训练式(５)

中的Θen和Θde,使得Ha 与H
∧

a 的之间的距离最小.为评估网

络的重建性能,所提方法使用归一化均方误差(NMSE)作为

标准来衡量测试值与真实值之间的差异,其定义为:

NMSE＝E ‖Ha－H
∧

a‖２
２

‖Ha‖２
２

{ } (９)

其中,E{􀅰}表示求期望,‖􀅰‖２ 表示欧几里得范数.此外,

使用余弦相似度来衡量反馈CSI的质量[１３],其定义为:

ρ＝E{１
N
~

c

∑
N~c

n＝１

|h
∧

H
nh

~
n|

‖h
∧

n‖２ ‖h
~
n‖２

} (１０)

其中,h
~
n 和h

∧

n 分别表示第n 个子载波的原始和重建的信道

向量.

４．２　对比分析

所提方法与已有的几种基于 DL的 CSI反馈方法进行了

比较.在室外场景下,不同压缩比的 NMSE性能和余弦相似

度对比如表１所列,本文更关注模型在室外场景高倍压缩情

况下的表现,所以实验在８~６４倍压缩之间进行.表１中,

CsiNet是第一个基于深度学习的方法,被作为后续研究的基

线,其他方法均在其基础上做出不同方面的改进工作.本文

通过这些比较评估所提方法在高倍压缩情况下的性能优势.

表１　各方法不同压缩比的性能表现

Table１　Performanceofeachmethodatdifferentcompressionratios

方法
CR＝１/８

NMSE/dB ρ

CR＝１/１６
NMSE/dB ρ

CR＝１/３２
NMSE/dB ρ

CR＝１/６４
NMSE/dB ρ

CsiNet －７．２６ ０．８８ －４．６８ ０．８０ －２．８１ ０．６７ －１．９３ ０．５９
CsiNet＋ －８．３４ ０．９０ －５．６４ ０．８４ －３．５３ ０．７３ －２．０９ ０．６１

ConvCsiNet － － －６．００ ０．８５ －５．２１ ０．８２ －４．４８ ０．７９
ACCsiNet － － －１１．７６ ０．９４ －９．１４ ０．９２ －７．１１ ０．８８

CsiNet＋
DNN

－１７．８８ ０．９７ －１４．７０ ０．９６ －１４．４２ ０．９６ －１１．３４ ０．９４

所提方法 －１８．６９ ０．９７ －１７．３３ ０．９７ －１６．８８ ０．９７ －１４．６０ ０．９６

从表１可以看出,所提方法在不同压缩比下均表现出较

好的性能,在 压 缩 比 为 １/８ 时,模 型 表 现 出 较 佳 的 性 能,

NMSE为－１８．６９dB.随着压缩倍数的增加,压缩过程中有

更多的信息损失,所有方法的性能都出现了下降,但所提方法

２３１０００１９１Ｇ４
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依然有稳健的性能表现,在压缩比为１/６４时,其 NMSE 为

－１４．６０dB,余弦相似度提升到０．９６.这种出色的重建性能

即使在高倍压缩下仍然能够实现,其主要原因在于网络拥有

更加强大的解码器,特别是在残差优化块中,FCN 的作用至

关重要,在第４．３节将详细讨论FCN的贡献.

CsiNet＋DNN 在性能上远远优于 CsiNet和 CsiNet＋,
尤其是在６４倍压缩下,CsiNet和 CsiNet＋的 NMSE值约为

－２dB,几乎无法在实际应用中使用.尽管 CsiNet＋DNN 表

现出良好的性能,但其复杂度相对较高.为了衡量各模型复

杂性,表２提供了各方法在压缩比为１/８时编码器和解码器

的参数量与浮点运算数(FloatingPointOperations,FLOPs),
其中ACCsiNet与ConvCsiNet复杂度一样[９].从表２中可以

观察到,所提方法的编码器复杂度与 CsiNet相当,而额外的

复杂度增加主要集中在解码器部分,但远低于其他几种反馈

方法.综合考虑表１和表２中的数据,可以得出结论:所提方

法在较低复杂度下表现出更好的CSI重建性能.

表２　各方法压缩比为１/８时的复杂度

Table２　Complexityofeachmethodatacompressionratioof１/８

方法
编码器

参数量 FLOPs

解码器

参数量 FLOPs
CsiNet ０．５２×１０６ １．１３×１０６ ０．５３×１０６ ７．７２×１０６

CsiNet＋ ０．５２×１０６ ２．９１×１０６ ０．５５×１０６ ４５．４６×１０６

ConvCsiNet １．８５×１０６ ５９．１０×１０６ １．７８×１０６ １６５．４８×１０６

ACCsiNet １．８５×１０６ ５９．１０×１０６ １．７８×１０６ １６５．４８×１０６

CsiNet＋DNN ０．５２×１０６ ２．９１×１０６ ４５．３５×１０６ １３７．３０×１０６

所提方法 ０．５２×１０６ １．１４×１０６ ３４．１０×１０６ ３７．２７×１０６

此外,本文提供了所提网络模型的拟合效果.图４展示

了当CR＝１/６４时训练数据集和测试数据集的 MSE损失曲

线,其中每５轮训练进行１次测试.从图中可以观察到,在前

３０轮热身和之后的训练过程中,损失函数曲线存在一定的差

异.这是因为在热身阶段,学习率迅速从小变大,导致损失函

数值发生较大的变化.随着迭代次数的增加,模型的损失值

逐渐减小,而且训练与测试曲线的变化趋势基本一致.最终,
损失函数能够收敛到１０－５左右的较小值,这体现了所提网络

模型具有良好的拟合效果.

图４　网络模型的 MSE损失

Fig．４　MSElossoftheproposedmodel

４．３　网络结构讨论

为进一步验证所提出模型的有效性,本文进行了２项

对比实验.第１项讨论了模型深度对性能的影响,实验考

察了在压缩比为１/８和１/６４时,通过增加解码器中残差

优化块数量分析模型性能发生的变化,仿真结果如图５所

示.从图中可以看出优化块数量对模型的性能有显著影

响,随着优 化 块 数 量 的 增 加,模 型 的 NMSE 性 能 逐 渐 提

升,但当增加到第５个优化块时,性能几乎没有进一步提

升,而复 杂 度 却 呈 线 性 增 加.综 合 以 上 分 析 讨 论,所 提

方法决定采用４个优化块进行 CSI重构.

图５　解码器优化块数量对模型性能的影响

Fig．５　InfluenceofthenumberofRefineNetblocksonmodel

performance

第２项实验探讨了优化块中FCN的作用.通常情况下,

参数众多的线性层赋予了神经网络强大的拟合能力,但其对

存储空间和计算资源的需求可能令人望而却步.本项实验旨

在研究残差结构中添加的FCN对所提模型性能的影响,仿真

结果如表３所列.在CR＝１/８时,通过修改残差优化块中

FCN的输入张量大小来验证 FCN 在网络中的贡献,具体方

法是将上一个卷积层的输出通道数更改为８或１６.从表３
中可以观察到随着增加FCN输入张量大小,所提方法的性能

有一定提升,然而,这种提升伴随着更多计算资源的消耗.例

如输入张量大小为８１９２时,NMSE性能提升并不显著,而模

型的复杂度却成倍增长,这可能是FCN中存在较多冗余参数

所导致的.在综合考虑模型复杂度与性能后,本文选择将优

化块中FCN的输入张量大小设置为４０９６,这一选择可以在

相对较低的复杂度下获得令人满意的重建性能.

表３　在CR＝１/８时,优化块FCN输入大小对模型的影响

Table３　InfluenceofinputsizeofFCNonmodelperformance

whenCR＝１/８

输入张量大小 NMSE/dB ρ 参数量 FLOPs
２０４８ －１４．０５ ０．９６ １７．８４×１０６ ２０．４１×１０６

４０９６ －１８．６９ ０．９７ ３４．６１×１０６ ３８．４０×１０６

８１９２ －２０．４６ ０．９７ ６８．１７×１０６ ７４．３８×１０６

１６３８４ －２３．５８ ０．９８ １３５．２８×１０６ １３６．６４×１０６

结束语　对于 FDD大规模 MIMOＧOFDM 系统,目前大

多数基于 DL的CSI反馈方法存在室外高倍压缩下重建表现

不佳的问题.本文提出了一种新的解决方法,通过使用并行

多分辨率CNN以及在残差结构中引入具备强大学习能力的

FCN,构建了一个高性能的反馈网络模型.通过仿真实验,验
证了所提方法的可行性和有效性,其在复杂度相对较低的情

况下实现了高质量的 CSI重建,与其他基于 DL的反馈方法

相比,所提方法在不同压缩比下均表现出更卓越的性能.随

着天线数量的不断增加,反馈开销呈指数增长,实现高倍压缩

下良好的 CSI反馈重建是非常必要的,未来的研究将重点关

注更多收发天线的CSI反馈问题.
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