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摘　要　智能反射面(IntelligentReflectingSurface,IRS)技术被认为是下一代无线通信中颇具潜力的技术之一.现有的IRS
辅助多输入多输出(MultipleInputMultipleOutput,MIMO)系统的波束成形设计对天线的计算能力要求很高,仍然是一个极具

挑战的难题.为了克服这一难题,提出了一种用于IRS辅助多用户 MIMO 系统的基于深度学习的联合波束成形设计方案,以

实现系统多用户和数据传输速率的最大化.该方案利用深度学习卷积神经网络学习和优化了基站端数字波束成形,同时设计

出最优IRS端反射波束成形.所提方案克服了神经网络直接预测波束成形矩阵的困难,仅预测从波束成形矩阵中提取的关键

特征,对神经网络预测能力的需求大大降低,并将线下训练及优化的结果用于线上,显著降低了实时计算复杂度.仿真结果显

示,提出的最优波束成形能获得超过０．５~１bit/s/Hz的系统和速率性能提升,且该优势会随着用户数增多而增大.
关键词:智能反射面;深度学习;波束成形;和速率
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Abstract　Intelligentreflectingsurface(IRS),asoneofthemostpotentialtechnologiesinthenextＧgenerationwirelesscommuniＧ
cation,playsasignificantrole．However,theexistingIRSＧassistedmultipleＧinputmultipleＧoutput(MIMO)systemsfaceachalＧ
lengingproblemthatthebeamformingmethodsrequirehighcomputationalcapabilitiesoftheantennas．Toaddressthischallenge,

adeeplearning(DL)ＧbasedjointbeamformingdesignhasbeenproposedforIRSＧaidedmultiＧuserMIMOcommunicationsystems
aimingtomaximizethesumdatarateofallusers．TheproposedDLＧbasedbeamformingschemeutilizesconvolutionalneuralnetＧ
worktojointlyoptimizedigitalbeamformingatbasestationandreflectionbeamformingatIRS．TheproposedDLＧbasedbeamＧ
formingmethodforecaststheessentialfeaturesextractedfromthebeamformingmatrix,whichovercomesthechallengeofdirect

predictionofbeamformingmatrixbyneuralnetwork．Thismethodsignificantlyreducesthedemandonthepredictivecapabilityof
theneuralnetwork,andthetrainedandoptimizedbeamformingdesignsareusingonlinethatcansignificantlyreducetherealＧtime
computationalcomplexity．Simulationresultsdemonstratethattheproposedbeamformingdesigncanachieveover０．５~１bit/s/Hz
datarateimprovement,whichwillbeenhancedwiththegrowthofusernumber．
Keywords　Intelligentreflectingsurface,Deeplearning,Jointbeamforming,Sumrate
　

１　引言

第六代(The６thGeneration,６G)通信的兴起,旨在应对

未来通信领域对新性能指标的不断追求.这些指标包括提高

数据速率,拓宽通信覆盖范围,实现智能通信等[１Ｇ２].多输入

多输出(MultipleInputMultipleOutput,MIMO)技术的提出

有望解决移动终端数量和数据流量呈指数增长所带来的问

题.然而,高昂的硬件成本和能耗是大规模 MIMO系统中的
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主要挑战,未来需要能源高效技术来解决这些问题.对此,文
献[３Ｇ４]提出了智能 反 射 面 (IntelligentReflectingSurface,

IRS)作为６G无线通信领域的一项创新技术.具体来说,IRS
是由大规模低成本的无源反射元件构成的平面表面;每个无

源元件都可以独立地反射接收到的信号并调节元件的相位,

从而产生可重新配置振幅和相位的反射信号,最终通过联合

调节所有元件增强所需信号或抑制干扰信号.此外,IRS已

经成为提高覆盖范围、频谱和能量效率的潜在技术.在IRS
辅助的系统中,为了充分发挥该体系结构的优势,需要采用多

种高效能技术,包括联合主动和被动波束成形、资源分配以及

节能设计等.需要注意的是,上述所有设计都依赖于基站与

IRS以及IRS与用户设备之间的完美信道状态信息.

在具备完美信道信息条件下,考虑IRS辅助通信系统中

的联合波束成形设计,即基站端发射波束成形和IRS端反射

波束成形的联合设计问题,该问题为复杂的非凸优化设计问

题.文献[５]考虑IRS辅助多用户多输入单输出(Multiple
InputSingleOutput,MISO)系统,基于交替优化的高效算法

使发射和反射波束成形向量以交替的方式进行优化.文献

[６]提出了一种用于IRS辅助的单用户通信系统的自适应选

择波束成形方案,广泛使用了半定松弛和交替优化方法.此

外,文献[７Ｇ９]提出了使用正交匹配追踪、流形优化等的混合

波束成形方法来优化组合传输问题的方案.这些基于严格数

学模型的传统算法虽然可以获得令人满意的性能,但由于计

算复杂度高导致严重时延,无法满足实时应用的要求.

根据深度学习技术的最新进展,深度学习算法可以实时

学习最优波束成形,同时考虑性能和计算延时两个因素.这

是因为深度学习技术离线训练神经网络,然后部署经过训练

的神经网络进行在线优化.计算复杂度从在线优化转移到离

线训练,并且当使用训练的神经网络来寻找最优波束成形解

时,只需要简单的线性和非线性运算,从而大大降低了计算复

杂度和延时.Lin等[１０]采用深度学习网络进行信道估计,有
效地提 高 了 接 收 端 的 效 率 以 及 信 道 估 计 的 准 确 性.Gao
等[１１]将无监督学习用于波束成形设计,获得了性能优异的结

果.文献[１２]利用深度学习提出了一种基于中断概率的传输

波束成形方法,以应对基站处的信道不确定性.文献[１３]使
用了深度学习模型,直接从分布式基站接收的信号中预测波

束成形矩阵,但受到了量化码本约束的限制,对系统的总速率

性能产生了影响.这些研究都证明了深度学习在降低复杂性

方面的优势.但是,现有工作主要研究了基于深度学习的单

用户 MIMO系统的波束成形设计以及IRS辅助下毫米波

MISO系统的快速波束成形设计方法,缺乏基于深度学习的

IRS辅助多用户 MIMO联合波束成形的研究.
本文的主要贡献如下:

１)提出了一种基于深度学习IRS辅助多用户 MIMO 系

统的联合波束成形方案,在以系统和速率最大化为目标的基

础上,对IRS反射波束成形和基站端数字波束成形进行学习

和优化,设计出最优IRS端反射波束成形.

２)采用卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)的架构,使复杂信道系数的实部和虚部之间共享参数,

克服了神经网络直接预测波束成形矩阵的困难,仅预测从波

束成形矩阵中提取的关键特征.仿真结果显示,该方案能获

得较好的鲁棒性以及系统和速率性能.

２　系统模型和问题设计

２．１　系统模型

本文考虑IRS辅助的多用户 MIMO下行通信系统,系统

模型如图１所示,其中基站具备 M 根天线,IRS具备 N 个可

重构反射元件,它们共同服务于K 个单天线用户.由于动态

无线通信环境中存在不可预测的衰减和各种潜在障碍物,假
设基站和多用户之间不存在理想的直达路径,从而忽略基站

和多用户间的直接传输信道[４].IRS是一种无源反射装置,

它配备了一个控制器和若干移相器.控制器用于切换IRS的

工作模式,以实现接收模式和反射模式之间的切换;移相器用

于将传输信号反射到终端时控制相移.由于IRS装置的无源

性,我们考虑了时分双工场景,并假设下行和上行传输存在信

道互易性.

图１　IRS辅助多用户 MIMO系统模型

Fig．１　IRSＧaidedmultiＧuserMIMOsystem

首先,基站通过数字波束成形传输信号.在基站处,传输

的信号可写成:

x＝∑
K

k＝１
wksk (１)

其中,sk~CN(０,１)是对第k个用户的发送信号,wk∈ℂM×１是

基站数字波束成形W＝[w１,􀆺,wk]∈ℂM×K的第k列.

因此,在图 １ 中,级联发射信道由基站ＧIRS 信 道 G∈
ℂN×M 和IRSＧ用户信道hH

k ∈ℂ１×N 两部分组成,具体来说,可
以视为IRS在一个物理点源接收或反射所有信号.另外,

Θ＝diag(ejθ１ ,􀆺,ejθn ,􀆺,ejθN )为IRS的反射矩阵,θn∈[０,２π)

是反射元件的相位并且n＝１,􀆺,N.因此,第k个用户接收

到的信号可以写成:

yk＝hH
kΘG∑

K

i＝１
wisi＋nk (２)

其中,nk~CN(０,σ２
k)为第k个用户的加性高斯白噪声,由此得

到第k个用户的信干噪比(SignaltoInterferenceplusNoise
Ratio,SINR)为:

SINRk＝ |hH
kΘGwk|２

|hH
kΘG∑

K

i≠k
wi|２＋σ２

k

(３)

其中,分子|hH
kΘGwk|２ 为信号功率;分母中|hH

kΘG∑
K

i≠k
wi|２ 项

为其他用户干扰功率,σ２
k 则为噪声功率.

２．２　问题设计

本文假设在基站处有完美的级联信道的信道状态信息,

即基站ＧIRS信道hH
k 和IRSＧ用户信道hH

k 已知,并且信道是缓

慢衰落的.

本文的主要目标是在功率约束的条件下最大化加权和

２３１２００１２５Ｇ２
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速率,优化数字波束成形W 和反射矩阵Θ.那么,和速率最

大化的优化问题可表示为:

P１:max
W,Θ

　∑
K

k＝１
αklog２(１＋SINRk) (４)

s．t．∑
K

k＝１
‖wk‖２≤Pmax (５)

０≤θn＜２π,∀n (６)

其中,αk 是第k个用户的权重.式(５)中Pmax为基站的最大发

射功率,因此发射端数字波束成形受限于此.由于数字波束

成形和反射矩阵是耦合的,该优化问题为非凸问题,传统的优

化方法无法得到最优解.

３　基于深度学习的波束成形框架

本章主要给出了联合波束成形的设计和基于深度学习的

波束成形优化框架.

３．１　联合波束成形设计

首先,将式(２)中级联信道和反射矩阵的乘积进行如下

重构:

hH
kΘG＝hH

k

g１

⋱

gN

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

Θ１

⋮

ΘN

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(７)

其中,gn＝(gn,１,gn,２,􀆺,gn,M )∈ℂ１×M 为基站ＧIRS信道矩阵

G的第n行,Θn＝dia(ejθn ,􀆺,ejθn ,􀆺,ejθn )∈ℂM×M 为对角线

元素全部相同的对角阵.因此,可以得到基站ＧIRSＧ用户k的

等效级联信道向量heq,k∈ℂ１×NM 为:

heq,k＝hH
k

g１

⋱

gN

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(８)

式(８)可以由已知的基站ＧIRS信道矩阵G 和IRSＧ用户信

道hH
k 得到.

其次,定义用户k的等效联合波束成形weq,k∈ℂNM×１为:

weq,k＝
Θ１

⋮

ΘN

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
wk (９)

因此,可将 P１优化问题转化为寻找最优等效联合波束

成形weq,k,再将联合波束成形去耦合,分别得到数字波束成

形wk 和反射矩阵Θ.

３．２　基于深度学习的波束成形优化框架

基于深度学习的神经网络最初旨在解决分类问题,然而

它们在回归问题中同样取得了令人满意的性能.例如,深度

神经网络(DeepNeuralNetwork,DNN)已被用于预测传输功

率[１４Ｇ１５].但由于信道和波束成形矩阵的复杂性,直接预测波

束成形矩阵可能会导致不准确甚至欠拟合的结果.显然,我
们可以通过增加神经网络的深度或宽度,以及引入更多的神

经元,来提升学习能力.

本节提出了基于深度学习的波束成形优化框架,如图２
所示.为了处理复杂数据,我们选择了CNN架构,因为 CNN
可以在复杂信道系数的实部和虚部之间共享参数,从而减少

参数数量.

图２　基于深度学习的波束成形框架

Fig．２　DeepＧlearningbasedbeamformingframework

　　所提出的框架包括两个主要模块:神经网络模块和波束

成形生成模块.神经网络模块由输入层、卷积层、批归一化

层、激活层、平坦层、全连接层和输出层等组成,而波束成形生

成模块将在后续进行介绍.以下先对神经网络模块所含层进

行简要介绍.

１)输入层和卷积层:将复杂的信道系数输入到神经网络

来预测关键特征是很困难的,需要进行数据转换,将复数信道

向量分解成同相分量和正交分量,分别包括了信道系数的实

部和虚部,输入值需要是一组向量.每个卷积层创建一个或

多个与输入层进行卷积的卷积核,并且卷积核的参数在不同

的信道系数之间共享.

２)批归一化层和激活层:将批归一化层放于激活层之前,
批归一化层通过减去均值和除以标准差来对卷积层的输出进

行归一化,有助于加速训练过程和提高模型稳定性.由于预

测的变量是连续的正实数,因此激活层中不使用能生成负值

的激活函数.

３)平坦层和输出层:平坦层可将其输入的形状更改为正

确的格式.输出层的主要功能是在神经网络完成训练后生成

预测结果.
除了这些功能层以外,损失函数在模型中的作用也至关

重要,损失函数与学习率共同指导神经网络的学习过程.由

于输出值是连续的,因此使用平均绝对误差(MeanAbsolute
Error,MAE)或均方误差(MeanSquareError,MSE)作为度

量.给定神经网络模块中第k个样本的预测结果为q
∧(k),目

标结果为q(k)时,MAE和MSE 定义为[１６]

MAE＝ １
LK　∑

K

k＝１
‖q(k)－q

∧(k)‖１ (１０)

MSE＝ １
LK　∑

K

k＝１
‖q(k)－q

∧(k)‖２
２ (１１)

其中,L为BatchSize的大小,K 为样本数量.
波束成形生成模块如图２右部所示,其目的是从输出层

的预测关键特征中生成波束成形矩阵.为了克服直接预测波

束成形矩阵的困难,使用上下行链路对偶性和特定解结构等

专业知识,仅预测从波束成形矩阵中提取的关键特征.与直

接映射出波束成形矩阵相比,该方法可以显著减少待预测变

量的数量[１７].进一步来说,对神经网络预测能力的要求也
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大大降低,包括神经元数目、网络层数以及复杂性等方面.
此模型输出层输出２K 个值,分别包括上行和下行功率

分配向量pul和pdl,通过以下方法进行归一化,确保每个样本

中的信号满足发射功率约束.

p∗
ul＝ Pmax

‖pul‖１
pul,p∗

dl＝ Pmax

‖pdl‖１
pdl (１２)

因此,利用上行链路和下行链路的对偶性,可得最佳下行

链路等效联合波束成形向量为:

w
∧
eq,k＝ p∗

ul,k

IN ＋∑
K

i＝１

p∗
dl,k

σ２ heq,khH
eq,k( )

－１

heq,k

IN ＋∑
K

i＝１

p∗
dl,k

σ２ heq,khH
eq,k( )

－１

heq,k
２

３．３　数字波束成形与反射矩阵设计

根据式(９)可将等效联合波束成形向量展开为:

weq,k＝
Θ１

⋮
ΘN

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷wk＝

ejθ１

⋱
ejθ１

⋮
ejθN

⋱ejθN

æ

è

ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷÷

wk,１

⋮
wk,M

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

＝

ejθ１wk,１

⋮
ejθ１wk,M

⋮
ejθNwk,１

⋮
ejθNwk,M

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

＝
ejθ１wk

⋮
ejθNwk

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷＝w

∧
eq,k

其中,右侧w
∧
eq,k由基于深度学习的波束成形框架训练并优化得

到.那么,不失一般性,可令ejθ１ ＝１,则可得数字波束成形wk

和反射矩阵Θ各元素通用解,当任意i∈{１,􀆺,M}时,存在:

wk＝w
∧
eq,k(１∶M) (１３)

ejθ１ ＝１

ejθn ＝w
∧
eq,k((n)－)M＋i)

wk(i) ,n＝２,􀆺,N{ (１４)

其中,wk(i)是wk 中第i个元素,w
∧
eq,k((n－１)M＋i)是w

∧
eq,k中

第(n－１)M＋i个元素,ejθn 为反射波束成形矩阵Θ 的第n 个

对角线元素.
综上所 述,在 IRS 辅 助 多 用 户 MIMO 系 统 中,根 据

式(１３)和式(１４)可以分别得到最大化和速率条件下的数字波

束成形向量wk 和反射波束成形矩阵Θ.

４　仿真结果

该波束成形方法的仿真基于 Keras,以 TensorFlow 为后

端,并用 GTX３０７０实现.仿真中有如下设置:基站天线数量

M＝４;用户数 K＝２,３,４;IRS反射元件数 N＝１６,６４,１４４,

１９６,２５６.仿真中所有信道均采用莱斯衰落信道模型,即基

站ＧIRS信道模型和IRSＧ用户信道模型分别为:

G＝ βBI

１＋βBI
GLoS＋ １

１＋βBI
GNLoS (１５)

hk＝ βIU

１＋βIU
hLoS

k ＋ １
１＋βIU

hNLoS
k (１６)

其中,βBI和βIU分别为基站ＧIRS链路和IRSＧ用户链路的信道

莱斯因子,GLoS和GNLoS分别表示基站ＧIRS信道中的直达径

(LineＧofＧSight,LoS)和非直达径(NonＧLineＧofＧSight,NLoS)
信道部分;同理,hLoS

k 和hNLoS
k 分别表示IRSＧ用户信道中的

LoS和 NLoS部分.本文仿真中假设基站ＧIRS信道的莱斯因

子满足βBI→∞,则基站ＧIRS信道等效为直达径信道;假设IRSＧ
用户信道的莱斯因子满足βIU＝０,则IRSＧ用户信道为瑞利衰落

信道,仿真采用均值为０且标准差为 ０．５的瑞利分布.
在深度学习模型中,本文将式(８)作为信道系数分批次送

入神经网络进行训练.选择 Adam 作为优化器,它在非凸问

题中具有良好的性能.学习率L 设置为０．１,在中间的激活

层采用线性整流函数(RectifiedLinearUnit,ReLU),最后一

层采用Sigmoid激活函数.在每一个激活层后加入了 DropＧ
out层,保留神经元的概率P 设置为０．３,用于随机将一部分

神经元的输出置为０,以减小过拟合的可能性.
图３和图４分别给出了在不同 BatchSize和样本数量下

系统和速率随信噪比变化的仿真结果,其中,用户数 K＝４且

反射元件数 N＝１６.由图３和图４可以看出,和速率随着信

噪比增大而增大,符合理论规律;其次,随着BatchSize或样本

数量的改变,和速率并没有显著变化,表明该深度学习模型的

鲁棒性较好.另外,考虑到计算耗时和最佳性能,后续实验的

样本数设置为１００００,BatchSize设置为５０,该参数设置不会

对系统和速率性能造成波动.

图３　不同BatchSize下的和速率曲线

Fig．３　SumrateversusthenumberofBatchSize

图４　不同样本数量下的和速率曲线

Fig．４　Sumrateversusthenumberofsamples

图５给出了不同用户数情况下,和速率随着信噪比变化

的仿真结果.随着用户数量从２增加到４,系统和速率呈现

增长趋势,符合理论结果.然而,与用户数量的增加相比,和
速率的增长速度逐渐减缓.原因在于随着用户数量的增加,
用户之间的干扰逐渐增加,从而降低了和速率的增长速度.

图５　不同用户数量下的和速率曲线

Fig．５　Sumrateversusthenumberofusers

图６给出了不同波束成形方案情况下,和速率随着反射
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原件数变化的仿真结果.仿真中考虑了３种波束成形方案,
包括提出的波束成形方案的连续相移情况(即最优波束成形

方案)、１Ｇbit量化相移情况和２Ｇbit量化相移情况,其中用户

数为２,信噪比为０dB.从图６可以看出,随着反射元件数从

１６增大到２５６,系统和速率显示出明显的增长趋势.然而,与
反射元件数的增加相比,和速率的增长并非同比例进行.随

着反射元件数的增加,和速率的增长速率逐渐减缓.另外可

以观察到,在提出的波束成形方案中,连续相移的方案相对于

２Ｇbit量化相移和１Ｇbit量化相移表现出更好的性能,分别有

超过０．５/(bit/s/Hz)和１/(bit/s/Hz)的性能提升.结果表

明,在现有的离散相移约束下,提高相移的量化精度可以有效

提高系统和速率性能.然而,需要注意的是,提高量化精度只

能有限地提升系统和速率性能,其上界为连续相移情况下的

系统性能.

图６　不同数量反射元件的和速率曲线

Fig．６　Sumrateversusthenumberofreflectingelements

结束语　本文提出了用于IRS辅助多用户 MIMO 系统

的基于深度学习的联合波束成形设计.该方案以最大化系统

和速率为目标,以信道信息作为输入,通过 CNN 模块进行训

练和学习输出上下行功率;而后设计了波束成形生成模块,从
而得到等效的联合波束成形;最终将等效的联合波束成形去

耦合,分别生成IRS反射矩阵和基站数字波束成形.这种基

于深度学习的方案相比于传统联合波束成形优化方案,大大

降低了通信系统实时的计算复杂度.通过仿真分别测试了不

同信噪比、用户数和反射元件数对系统和速率性能的影响,验
证了此方案能获得较高的系统和速率.然而,本文尚未考虑

系统配置多IRS系统场景,此场景下的多跳反射路径将大大

增加联合波束成形设计的复杂度,这是后续的主要研究方向.
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