
研究与开发

融合Gumbel-Softmax与CNN的毫米波

大规模MIMO混合预编码研究
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摘 要：在毫米波大规模多输入多输出（multiple-input multiple-output，MIMO）系统中，自适应全连接结构

存在二值约束、恒模约束以及信道信息利用不充分问题，导致频谱效率和能量效率性能受限。为此，提出一

种融合Gumbel-Softmax与卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）的混合预编码方法。该方法设

计了两个卷积神经网络子网——发送端开关网络（transmit switching network，TsNet）和发送端相移网络

（transmit phase-shift network，TpsNet），分别用于优化开关预编码矩阵和相移预编码矩阵。在TsNet中，创新

性地引入Gumbel-Softmax方法，将离散二值约束嵌入网络；TpsNet则通过相位层将输出限制在移相器有效相

位区间，并借助C2层满足恒模约束。TsNet和TpsNet以并联方式构建预编码联合网络（precoding coordinated 

network，PCNet），通过残差网络提取毫米波信道特征。两子网并行训练，共享残差网络参数以增强特征一致

性，使生成的预编码矩阵接近最优。仿真结果表明，PCNet相较于其他对比算法，频谱效率和能量效率均有

显著提升。
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Abstract: In millimeter-wave massive multiple-input multiple-output (MIMO) systems, adaptive fully connected ar‐

chitectures suffered from binary constraints, constant modulus constraints, and insufficient utilization of channel infor‐

mation, resulting in limited spectral and energy efficiency. To address this issue, a hybrid precoding method integrat‐
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ing Gumbel-Softmax and convolutional neural network (CNN) was proposed. Two CNN subnetworks, TsNet and Tp‐

sNet, were designed to optimize the switch precoding matrix and the phase shift precoding matrix, respectively. In 

TsNet, the Gumbel-Softmax method was innovatively introduced to embed discrete binary constraints. TpsNet used a 

phase layer to constrain the output to the effective phase range of the phase shifter and utilized the C2 layer to satisfy 

the constant modulus constraint. TsNet and TpsNet were combined in parallel to form a joint network, PCNet, which 

extracted millimeter-wave channel features using a residual network. The two subnetworks were trained in parallel, 

sharing residual network parameters to enhance feature consistency, resulting in a near-optimal precoding matrix. 

Simulation results show that PCNet achieves improved spectral and energy efficiency compared to other competing al‐

gorithms. This method significantly enhances system spectral and energy efficiency.

Key words: hybrid precoding, adaptive fully-connected architecture, convolutional neural network, residual network, 

Gumbel-Softmax

0　引言

大规模多输入多输出（multiple-input multiple-

output，MIMO）和毫米波技术是现代通信系统

中的关键技术。大规模MIMO利用多天线提升系

统容量与可靠性，毫米波技术则凭借其丰富的频

谱资源提供大带宽，以满足高速通信需求。然

而，大规模MIMO系统在采用全数字预编码时的

成本与能耗剧增，毫米波信号传播受大气吸收和

障碍物影响，衰减严重且传播距离受限。混合预

编码技术融合模拟与数字预编码，在射频端使用

移相器通过波束成形增强信号，以抵消衰减并延

长传播距离，同时减少射频链路，降低成本能

耗；在基带端采用数字预编码进一步优化信号处

理，因此成为当前研究热点。

混合预编码可分为全连接（fully connected，

FC）结构和部分连接（partially connected，PC）

结构[1]。在 FC结构中，文献[2]将混合预编码问

题构建为矩阵分解问题并采用交替最小化框架，

提出了相位提取交替最小化（phase extraction alter‐

nating minimization，PE-AltMin）算法，文献[3]将

优化目标从间接的矩阵近似转换为直接最小化均

方误差，提出基于流行优化和广义特征值分解的

算法，并将算法扩展至宽带系统。上述算法虽能

有效求解非凸约束下的多元混合预编码问题，但

均存在迭代耗时问题。为此，文献[4]提出交替优

化混合收发机设计方法，将频谱效率最大化问题

转化为均方误差问题，用元素坐标下降算法解决

恒模约束，引入离散傅里叶变换码本降低复杂

度。文献[5]在此基础上，针对此前方法迭代耗

时、未兼顾量化误差与非理想信道信息的问题，

提出MCUR-TS两阶段算法，分别设置模拟/数字

预编码，降低复杂度，且兼容误差与信道信息，

性能优于奇异值分解（singular value decomposi‐

tion，SVD）等方法。文献 [6]聚焦选频毫米波

MIMO这一特定场景，创新性地考虑每射频链或

天线的功率约束，所设计的混合预编码方案在低

分辨率移相器下仅产生适度性能损失。该研究虽

未涉及多用户场景，却补全了选频场景下 FC结

构混合预编码的功率约束设计环节，与文献[4]的

宽频带多用户适配、文献[5]的低复杂度与非理想

信道信息兼容形成场景与功能上的互补。

近年来，深度学习技术被广泛应用于通信领

域[7-10]，文献[11]使用深度神经网络（deep neural 

network，DNN）进行特征提取，文献[12]采用卷

积神经网络（convolutional neural network，CNN）

以模型驱动方式实现SVD和预编码设计。针对毫

米波多用户MIMO混合预编码的开销与性能平衡

问题，文献[13]提出深度强化学习驱动的预编码

框架，结合奖励机制优化能效与频谱效率，有效
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减少射频链和波束训练开销，使频谱效率提升

39%，但存在总功耗增加45%的短板，且性能依

赖环境角度信息的准确性，未覆盖宽频带信道估

计需求。针对文献[13]未涉及的宽频带混合毫米波

MIMO场景，文献[14]聚焦信道估计与预编码协同

设计，将稀疏贝叶斯学习展开为DNN结构，通过

3D卷积捕捉信道稀疏特征，借助多块扩展利用时

间相关性，使归一化均方误差优于传统方法；但

模型训练需要大量信道数据支撑，对非稀疏信道

的适应性有限，也未考虑硬件结构约束。

在射频链和天线间部署低功率开关网络的自

适应连接结构，可实现混合预编码器的功耗与频

谱效率平衡。文献[15]针对固定子阵列架构无法

根据信道变化自适应调整、限制系统性能提升的

问题，提出自适应部分连接（adaptive partially-

connected，APC）结构，并给出基于特征值的算

法以降低复杂度。文献[16]针对部分连接结构性

能难以逼近全数字的问题，使用条件生成对抗网

络优化模拟预编码和数字预编码矩阵，频谱效率

提升12%~19%，达到全数字预编码的87%，但当

天线数量增加时矩阵估计误差增大，且复杂度高

于贪婪算法。文献[15-16]基于 PC结构实现自适

应连接，与PC结构相比，FC结构具有更大的性

能潜力。为降低FC结构硬件复杂度，文献[17]提

出基于开关网络的自适应全连接（adaptive fully-

connected，AFC）结构，引入开关网络连接移相

器和天线，大幅减少移相器数量，降低功耗，同

时提出Two-stage算法解决AFC结构下的混合预

编码问题。文献[18]进一步优化开关网络，提出

基于CNN的自适应开关模块与相位调制阵列混

合预编码方案，其能耗低于传统移相器方案，且

鲁棒性强。文献[19]在 AFC 结构下，同样使用

CNN优化相移预编码矩阵和开关预编码矩阵，并

整合为联合优化网络CNN-JO，以获得较优模拟

预编码矩阵，但该网络使用阈值处理二值约束的

机制，导致开关状态的次优选择。

AFC结构存在以下问题：硬件开关的物理特

性让开关预编码矩阵元素只能是0或1的离散值，

虽降低功耗却大幅缩小了可行解的范围，难以精

准匹配最优编码策略，影响信号传输质量；恒模

约束限制了信号调制的灵活性，制约系统性能提

升；毫米波信道具有高纬度、稀疏多径的特点，

其结构信息难以被充分利用。

针对以上问题，本文设计了两个CNN子网——发

射端开关网络（transmit switching network，TsNet）

和发送端相移网络（transmit phase-shift network，

TpsNet），分别用于优化开关预编码矩阵和相移

预编码矩阵。TsNet采用Gumbel-Softmax方法处

理二值约束，在提高开关预编码矩阵优化精度的

同时保持网络可微性，训练时输出连续松弛概率

以支持反向传播，测试时通过阈值操作得到严格

二值矩阵；TpsNet通过相位层将输出限定在移相

器相位范围内，并在C2层实现恒模约束。在此

基础上构建预编码联合网络（precoding coordi‐

nated network，PCNet），利用残差网络（residual 

network，ResNet）提取毫米波信道特征，将特征

向量作为TsNet和TpsNet的输入。两子网基于相

同的特征向量并行训练，协同优化开关与相移矩

阵，从而得到较优的模拟预编码矩阵。以最优预

编码矩阵作为训练标签，使联合网络生成的混合

预编码矩阵尽可能接近最优，提高系统的频谱效

率和能量效率并满足硬件限制。

1　系统模型

1.1　系统架构与信号模型

AFC结构毫米波大规模MIMO下行链路发射

端如图 1所示，毫米波MIMO系统中发射端和接

收端分别配备Nt 根发射天线、Nr 根接收天线和

Nrf条射频链路，两端传输Ns个独立数据流，且

满足Ns ≤Nrf ≤min{NtNr}。AFC结构引入Nc个加

法器（Nc < Nt）以减少移相器数量，每个加法器

与Nrf 条射频链对应的移相器相连，移相器数量
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为Nc Nrf。加法器接收移相器信号并聚合，聚合

后的信号通过开关控制网络连接到天线。

接收信号x可表示为：

x = FSFPSFBBs = FRFFBBs （1）

其中，FS ÎCNt ´Nc为开关预编码矩阵，FPS ÎCNc ´Nrf

为相移预编码矩阵，FBB Î CNrf ´ Ns 为数字预编码

矩阵，sÎCNs ´1 为 E [ ssH ] =
1
Ns

INs
的信号矢量，

FRF为模拟预编码矩阵（FRF = FSFPS）。其中 INs

为一个维度为Ns ´ Ns的单位矩阵，用于表征Ns个

独立且功率相等的数据流的自相关特性。

模拟移相器特性决定 FPS 的元素模值相同，

即 | [FPS ] ij | =
1

Nt

。FS 的元素取值为{01}，对

应各开关通断状态。归一化总功率约束满足

 FSFPSFBB
2

F
= Ns。采用窄带分块衰落信道模型，

接收端为全连接结构时，合并后的接收信号

y Î CNs ´ 1可表示为：

y = ρW H
BBW H

RF Hx + W H
BBW H

RFn （2）

其中，ρ为平均接收功率，n Î CNr ´ 1为加性复高

斯白噪声，H Î CNr ´ Nt为信道矩阵，WBB Î CNrf ´ Ns

为数字组合器，WRF Î CNr ´ Nrf 为模拟组合器，

WRF 元素满足恒模约束的限制，即 | [WRF ] ij | =

1

Nr

。

1.2　毫米波信道模型

下行信道基于Saleh-Valenzuela模型[20]，信道

矩阵H定义为Ncl个簇的和，每个簇包含Nray条传

播路径。信道矩阵H表达式为：

H =
Nt Nr

Ncl Nray
∑
i = 1

Ncl∑
k = 1

Nray

αik ar(Ær
ikθ

r
ik )aH

t (Æt
ikθ

t
ik )
（3）

其中，αik 为第 i簇中第 k条射线的复通道增益，

Æt
ik(θ t

ik )和Ær
ik(θ r

ik )分别表示与第i簇中第k条射线

相关的方位出发角（angle of departure，AOD）和

方位到达角（angle of arrival，AOA），at (Æt
ikθ

t
ik )

和ar(Ær
ikθ

r
ik )分别表示发射端和接收端的阵列响应

向量。

当采用 yz平面上具有半波长间距的M ´ N均

匀平面阵列时，阵列响应向量为：

              aUPA(Æθ ) =
1

MN
é
ë
1 ejπ ( )sin Æ sin θ + cos θ   ejπ ( )m sin Æ sin θ + n cos θ   ejπ ( )( )M - 1 sin Æ sin θ + ( )N - 1 cos θ ù

û

T

（4）

其中，0 ≤m ≤M - 1 和 0 ≤ n ≤N - 1 分别为数组元

素的y轴和 z轴下标。

2　问题建模

2.1　混合预编码优化目标

根据文献[21]，高斯信号经毫米波信道传输，

可达到的频谱效率R为：

R = lb (|||||| INs
+
ρ
Ns

R-1
n W H HFFH H HW

|
|
|||| ) （5）

其中，Rn = σ 2
nW H

BBW H
RFWRFWBB表示噪声协方差矩

阵，W = WRFWBB表示接收端的混合组合器，F =

FSFPSFBB表示发送端的混合预编码器。

根据文献[22]，混合预编码器的优化问题可

近似为如下子问题：

1

2

1

Ns Nrf

:84

:84

0,8

;DB(58 ?A63
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Nt
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图1　AFC结构毫米波大规模MIMO下行链路发射端
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min
FSFPSFBB

 FOPT - FSFPSFBB
2

F

        C1：[ ]FS mn Î { }01 m = 12Nt
n = 12Nc

s.t.   C2： || [ ]FPS ij =
1

Nt

i = 12Nc
j = 12Nrf

        C3： FSFPSFBB
2

F
= Ns

   （6）

其中，FOPT为全数字最优预编码矩阵，由信道矩

阵H的奇异值分解得到，C1为开关预编码矩阵中

的二值约束，C2为相移矩阵的恒模约束，C3为

功率限制。

2.2　硬件功耗分析

根据文献[23]，系统总功耗P表示为：

P = Pt + Pcircuit （7）

其中，Pt 表示信号发射过程的能量消耗，Pcircuit

表示硬件架构固有功耗，即射频链、移相器和电

路开关的功耗。

根据不同的混合预编码结构，Pcircuit 可以具

体表示为：

Pcircuit =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Prf Nrf + Pps Nrf Nt   FC结构

Prf Nrf + Pps Nt   PC结构

Prf Nrf + Pps Nt + Ps Nt   APC结构

PRF Nrf + Pps Nc Nrf + Ps Nt Nc   AFC结构

（8）

其中，Prf、Pps和Ps分别表示单条射频链、单个

移相器和单个开关的功耗。

能量效率E表示为：

E =
R
P

（9）

其中，R为频谱效率，单位为 bit/(s·Hz)；P为系

统总功耗，单位为W。

3　PCNet设计

毫米波大规模MIMO信道具有高维度、稀疏

多径等特点，为混合预编码设计带来巨大挑战。

为充分利用信道结构信息并满足AFC架构的二值

与恒模约束，本节设计了联合优化网络 PCNet。

其核心思路在于：首先利用ResNet强大的特征提

取能力，捕捉高维稀疏信道中的关键多径簇特征；

进而针对不同的硬件约束，设计专用子网络并采

用差异化策略。特别地，引入Gumbel-Softmax方

法[24]处理开关预编码矩阵的二值约束，该方法因

其独特机制非常适合毫米波场景，其优势主要体

现在以下3个方面。

（1）Gumbel-Softmax能够有效适配毫米波信

道的稀疏特性。毫米波信道在角度域表现出固有

的稀疏性，即有效路径数量有限。Gumbel-

Softmax通过可微的松弛采样，使网络能够以概

率形式学习并精准地开启或关闭对应不同传播路

径的开关，从而高效利用信道的稀疏结构，将能

量集中在关键路径上，避免资源浪费。

（2）该方法擅长处理高维离散决策问题。开

关预编码矩阵的维度通常很高，是一个典型的高

维离散优化问题。传统迭代算法在此问题上复杂

度高且易陷入局部最优。Gumbel-Softmax通过连

续的松弛变量和温度退火策略，将这一高维离散选

择问题嵌入可导的神经网络框架中，使得端到端的

训练成为可能，并能够高效地搜索巨大的解空间。

（3）Gumbel-Softmax具有增强模型鲁棒性的

优势。其采样过程中引入的随机性（Gumbel噪声）

作为一种隐式的正则化手段，可以提升模型对训练

数据中噪声和不确定性的适应能力。这对于存在信

道估计误差的非理想场景尤为重要，使得所设计

的预编码器对非理想的信道状态信息更具鲁棒性。

3.1　ResNet特征提取设计

ResNet凭借深层架构与残差连接机制，非常

适合处理毫米波大规模MIMO信道。其核心结构

包含主路径与残差路径：主路径内的卷积层、批

量归一化层及ReLU激活函数可学习信道矩阵输

入与输出特征间的关系映射，提取多径簇的幅度

衰减与相位偏移特征；残差路径通过恒等映射或

卷积实现维度匹配，确保原始信道信息直接传递

至输出，避免深层网络中微弱多径分量特征的丢
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失，尤其适用于毫米波信道的稀疏结构建模。

ResNet结构如图 2所示。ResNet参数设计充

分考虑了信道特性，卷积层使用3 ´ 3卷积核以保

持感受野，捕捉相邻天线间的信道相关性，步幅

设为1，填充为1，确保特征图尺寸不变，避免下

采样丢失多径细节，有助于精准建模毫米波信道

的稀疏多径。全连接层将高维信道矩阵降维为

512维特征向量，保留信道主径方向和能量分布

信息，降低计算复杂度，便于后续特征共享。

ResNet包含 4个卷积层和 1个全连接层，可逐层

提取信道空间相关性及多径簇特征，避免网络过

浅导致特征提取不足或过深导致梯度消失问题。

其在无线通信领域中的有效性已在文献[25-27]中

得到验证。

3.2　TsNet开关预编码矩阵生成设计

训练阶段TsNet结构如图 3所示，TsNet的输

入为三通道实值张量X，由信道矩阵实部、虚部

和绝对值堆叠构成（数据转换详见第 4.5 节）。

张量 X 经 ResNet 提取特征后，生成特征向量 v；

v输入全连接层，映射至开关预编码矩阵，输出

维度为Nt Nc ´ 1，对应开关预编码矩阵的矢量形

式。全连接层采用 σSig( x) = 1 (1 + e-x )非线性激

活函数。为便于后续计算，全连接层的输出定

义为Φ，其元素定义为Φ11Φ12ΦNcNt
，其中

Φij Î (01)。
在AFC结构中，开关预编码矩阵须满足二值

约束C1，其元素取值必须为 0或 1。将该约束嵌

入TsNet架构时，由于离散函数的不可微性，梯

度下降算法难以直接优化。Gumbel-Softmax方法

通过Gumbel噪声和温度参数，实现离散采样的

连续松弛，将离散操作转化为可微的连续操作，

既近似离散分布，又支持神经网络端到端训练，

是处理离散分布采样的关键方法。因此，本文使

用该方法优化开关预编码矩阵。

开关预编码矩阵FS的元素取0 - 1，分别对应

“开关断开”与“开关导通”状态，将每个开关

的状态建模为二分类问题：“导通”状态（类别1）

概率为Φij，“断开”状态（类别 0）概率为 1 -

Φij，其概率分布[Φij1 -Φij ]为Gumbel-Softmax

采样提供输入。

为实现离散状态的可微分采样，为每个开关

的两类状态独立生成Gumbel噪声。噪声采样自

标准Gumbel分布，生成表达式为：

gk =-log ( - log (uk ) ) （10）

其中，uk Uniform (01)，表示Gumbel噪声，k =

1、2分别对应“导通”与“断开”状态。
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将噪声注入两类状态的对数概率中，得到带

噪声的对数概率分别为：

L( )ij
1 = logΦij + g1 （11）

L( )ij
2 = log (1 -Φij ) + g2 （12）

引入温度参数 τ > 0，对带噪声的对数概率进

行Softmax操作，得到连续松弛的概率分布，以

支持神经网络反向传播：

ŷ( )ij = Softmax

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç
é
ë

ù
û

L( )ij
1 L( )ij

2

τ

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷
（13）

其中，ŷ( )ij = é
ë
y( )ij

1 y( )ij
2

ù
û
，y( )ij

1 为“导通”状态的

松弛概率，y( )ij
2 为“断开”状态的松弛概率，且

满足y( )ij
1 + y( )ij

2 = 1。

如图3所示，在训练阶段，FS的元素采用松

弛概率 y( )ij
1 作为开关状态的“软输出”，参与网

络反向传播。此时 y( )ij
1 为(01)中的连续值，通过

温度控制逼近离散状态，确保损失函数可优化。

测试阶段 TsNet结构如图 4所示，在测试阶

段，当温度参数 τ趋近于 0时，对 ŷ( )ij 取 arg max

操作，若 y( )ij
1 > y( )ij

2 ，则[FS ] ij = 1（导通），否则

[FS ] ij = 0（断开），最终得到严格满足二值约束

的矩阵。

3.3　TpsNet相移预编码矩阵生成设计

TpsNet结构如图 5所示，TpsNet输入为实值

张量X，经ResNet处理生成特征向量 v。v先通过

一个包含 1 024个神经元的全连接层，再经过批

归一化层和ReLU激活函数后进入相位层。相位

层为全连接层，其激活函数采用缩放的 Sigmoid

函数 σ'Sig( x) = 2πσSig( x)，以保证输出 β的范围为

(02π)，β为相移预编码矩阵的相位值。特征最终

输入C2层，为满足恒模约束，C2层设计如下：

fps = vec{FPS} =
1

Nt

exp ( jβ ) （14）

其中，fps为C2层的输出，表示相移预编码矩阵

FPS的矢量化形式，其元素符合式（6）中的恒模

约束 C2；β = [ β1β2βiβNc Nrf ]
T
为 C2 层的

输入，βi Î (02π)。
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3.4　PCNet联合优化网络设计

为实现开关预编码矩阵与相移预编码矩阵协

同优化，本文将TsNet与TpsNet以并联方式整合

为联合优化网络PCNet。核心设计是通过参数共

享与并行训练，提升模拟预编码矩阵的逼近精

度，并高效求解数字预编码矩阵。测试阶段联合

网络PCNet结构如图6所示。

PCNet的输入为融合信道矩阵实部、虚部及

绝对值的三通道实值张量，经ResNet模块提取特

征。因两子网针对的预编码矩阵关联性强，故共

享 ResNet 特征提取参数，确保关键特征的一致

性，为协同优化提供统一基础。

ResNet输出的特征向量同步输入两子网步骤

如下：TsNet通过全连接层与Gumbel-Softmax变

换，生成满足二值约束的开关预编码矩阵 FS；

TpsNet经全连接层、相位层及C2层处理，输出

符合恒模约束的相移预编码矩阵FPS。为构建完

整混合预编码链路，两子网的输出需要被整合。

PCNet在两子网输出端引入Lambda层，其输入为

FS、FPS及由理想信道通过SVD得到的全数字最

优预编码矩阵FOPT。该层首先根据AFC结构的工

作原理，将开关矩阵FS与相移矩阵FPS进行矩阵

相乘，计算模拟预编码矩阵FRF = FSFPS。这一运

算精确地建模了硬件的信号流：相移矩阵FPS的

每一列代表一条射频链产生的移相信号，开关矩

阵FS 的每一行则定义了某根天线与所有加法器

输出之间的连接配置。矩阵乘法的过程模拟了将

加法器聚合后的移相信号，通过开关网络路由到

指定天线的物理机制。

在前向传播过程中，TsNet与TpsNet作为两个

并行分支，其计算过程可由深度学习框架调度实现

并行执行，以充分利用硬件计算资源，提升效率。

然而，Lambda层的运算FRF = FSFPS 严格依赖于

两个子网的输出张量FS和FPS，在计算图上构成了

一个明确的数据依赖点。因此，框架会自动插入

一个同步点，确保仅在FS和FPS均已计算完成并就

绪后，才会执行Lambda层的矩阵乘法操作。这种

基于数据依赖的隐式同步机制由底层计算图调度器

自动管理，无须研究者手动干预，从而在保障计算

正确性的同时，最大限度地维持了模型的并行计

算效率。该层基于最小二乘原理与总功率约束，

求解数字预编码矩阵FBB，计算FBB的过程如下。

首先，计算非归一化数字预编码矩阵 F̄BB：

F̄BB = (F H
RFFRF )-1

F H
RFFOPT （15）

然后，结合总功率约束进行归一化处理：
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FBB =
Ns

 FRFF̄BB F

F̄BB （16）

至此，PCNet通过整合开关预编码矩阵、相

移预编码矩阵及数字预编码矩阵，输出完整的混

合预编码矩阵F = FRFFBB，实现从信道特征到预

编码矩阵的端到端映射。

3.5　网络输入数据生成

为增强网络模型对不同信道估计精度的泛化

能力，本文采用非理想信道矩阵作为网络输入。

根据文献[28]，估计信道矩阵 Ĥ的表达式为：

Ĥ = ηH + 1 - η2 E （17）

其中，H为由Saleh-Valenzuela模型生成的理想信

道矩阵；ηÎ[01.0]为信道估计精度参数，η越接

近1.0表示估计精度越高，η = 1.0时 Ĥ为理想信道

矩阵；E为误差矩阵，其元素服从独立同分布的

复高斯分布。

针对每个理想信道矩阵H，在ηÎ[0.61.0]时均

匀选取L（L=5）个值（即η=0.60.7 0.80.91.0），

生成 5个不同精度的估计信道矩阵。选取该区间

是因为 η = 0.6对应实际场景中可能出现的较低估

计精度（误差占比40%），η = 1.0对应理想无误差

场景，该范围可覆盖毫米波通信中由噪声、干扰

导致的信道估计质量变化区间。L = 5的设置可在

保证覆盖度的同时平衡训练数据量与计算复杂

度，避免取值过多降低训练效率。

毫米波信道矩阵为复数矩阵，元素包含幅度

和相位信息。通过提取矩阵元素的绝对值（体现

幅度特性）、实部和虚部（共同体现相位特性），

构建三通道实值张量，可完整保留复数信道的全

部特征信息，同时适配实值神经网络的输入格

式。转换关系为：

[ X ]1ij =
|
|
|||| [ Ĥ ] ij

|
|
||||

[ X ]2ij = Â{[ Ĥ ] ij}
[ X ]3ij = Á{[ Ĥ ] ij}

（18）

其中，
|
|
|||| [ Ĥ ] ij

|
|
||||、Â{[ Ĥ ] ij}、Á{[ Ĥ ] ij}分别表示

信道矩阵元素的绝对值、实部和虚部。

3.6　联合网络训练策略

两阶段训练策略流程如图 7所示，PCNet采

用两阶段训练策略，核心是通过离线训练阶段的

特征学习与在线部署阶段的快速推理，平衡预编
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图7　两阶段训练策略流程
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码性能与实时性需求。

在离线训练阶段，依据Saleh-Valenzuela信道

模型随机生成理想信道矩阵H，通过式(17)构造

含不同估计误差的信道矩阵 Ĥ。数据处理器将 Ĥ

转换为包含元素绝对值、实部和虚部的三通道实

值张量，作为PCNet的输入特征。对理想信道矩

阵H进行奇异值分解得到全数字最优预编码矩阵

FOPT，作为监督学习的标签。

损失函数定义为：

L (θ ) =
1

Nt Ns
 FOPT - F

2

2
（19）

其中，θ为网络参数；F = FSFPSFBB 为 PCNet输

出的混合预编码矩阵；Nt、Ns分别为发射天线数

和数据流数。

训练以最小化损失函数为目标，采用Adam

优化器迭代更新网络参数。在训练过程中， 两子

网并行前向计算，其输出在Lambda层整合并参

与损失计算。梯度反向传播时，损失梯度首先反

馈至 Lambda 层，随后分别流入 TsNet 和 TpsNet

分支以更新其特有参数。由于两子网共享来自同

一ResNet的特征向量，来自两个分支的梯度在反

向传播至此处时将自动汇合（相加），共同用于

更新共享的ResNet特征提取参数。这一机制确保

了ResNet学习到的特征能同时最优地服务于开关

选择和相位调整两个子任务。尽管前向传播中两

子网可并行执行以提升效率，但在反向传播更新

共享的 ResNet参数时，须等待来自 TsNet 和 Tp‐

sNet两个分支的梯度均计算完毕后方可进行，该

同步机制由深度学习框架的自动微分系统自动管

理， 保障了训练过程的正确性与稳定性。

本文设初始学习率为 0.001，以平衡初始探

索与收敛速度；批量大小设为 128，以保证每次

迭代统计的稳定性，并平衡内存占用与训练效

率；总迭代次数为 500次，与Gumbel-Softmax温

度退火策略迭代步长匹配，确保模型在温度收敛

至稳定值时同步达到最优参数。

为兼顾TsNet中开关预编码矩阵的离散约束

建模与网络可微性，Gumbel-Softmax温度参数采

用退火策略。初始温度 τ = 1.0，借随机性促进状

态空间探索，避免模型陷入局部最优。温度每

100次迭代降低 0.2，500次迭代后温度趋近于 0，

使松弛概率分布逼近离散二值分布，确保输出矩

阵满足开关的二值约束。

此阶段引入多精度信道样本，使模型充分学

习信道估计误差的统计特性。以理想预编码矩阵

为优化目标，引导网络在误差存在时仍能逼近最

优解，为非理想信道场景下的预编码优化构建从

特征学习到误差补偿的完整机制。

在线部署阶段，将实时估计的信道矩阵 Ĥ转

换为三通道实值张量，输入训练完成的 PCNet。

网络经单次前向传播即可输出满足硬件约束的预

编码矩阵，无须在线迭代或参数重训练。依托离

线阶段学习的误差适应能力，可快速响应实际通

信中信道信息的动态变化，保证预编码精度，满

足毫米波系统对低时延的需求，有效支持非理想

信道场景下的实时通信。

算法整体流程如下。

算法1　融合Gumbel-Softmax与CNN的混合

预编码算法

（1）生成训练数据

for n = 1 to N：

       根据Saleh-Valenzuela信道模型生成理想

信道H ( )n

     for l = 1 to L：

          选取信道精度参数ηl Î [0.61.0]；

          生成估计信道矩阵Ĥ ( )nl =ηl H
( )n + 1-η2

l E；

          将 Ĥ ( )nl
转换为三通道实值张量X ( )nl

；

          对H ( )n 进行SVD分解，得到F ( )n
OPT，一个

F ( )n
OPT对应L个X ( )nl

。

（2）训练PCNet

初始化参数：学习率 0.001、批量大小 128、
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总迭代次数500、初始温度 τ = 1.0。

将训练数据D = {( X ( )nl F ( )n
OPT)}按 7:3划分为

训练集和测试集。

    for k = 1 to 500：

    从训练集采样批量数据( XFOPT )；
    将X输入PCNet，FOPT为标签。

    温度退火：每100次迭代降低温度，即 τ =

max (τ - 0.20.01)。
（3）部署训练好的PCNet模型

在线获取 Ĥ，转换为X；

将X输入PCNet，前向推理输出FS、FPS、FBB。

4　复杂度分析

联合网络 PCNet 的复杂度由 3 个部分构成：

特征提取模块ResNet、TsNet和TpsNet。本节分

别计算各部分时间复杂度，汇总得到PCNet的总

体复杂度，并与其他主流算法进行对比。

4.1　ResNet的时间复杂度

ResNet包含 4个卷积层和 1个全连接层。卷

积层的时间复杂度计算式为 O (Σl Î LConv
k ( )1

l k ( )2
l  

)m( )1
l m( )2

l nin
l nout

l ，其中LConv为卷积层数目，k ( )1
l k ( )2

l

为卷积核大小，m( )1
l m( )2

l 为特征图尺寸，cin
l 、cout

l

分别为输入、输出通道数。本文ResNet中，第一

层卷积输入通道为3，输出通道为64；其余3层卷

积输入和输出通道均为 64，卷积核尺寸为 3 ´ 3，

步幅为1，填充为1，特征图尺寸为Nr Nt。4个卷

积层总时间复杂度近似为O (4 ´ 32 ´ Nr Nt ´ 642 )。
全连接层的时间复杂度计算式为O (ΣlÎLFC

nin
l nout

l )，
其中 nin

l 、nout
l 分别为输入、输出特征向量维度。

ResNet全连接层将卷积层输出的 64 ´ Nr ´ Nt维高

维特征降为 512 维，时间复杂度为 O (64Nr Nt ´

512)。
ResNet 的总时间复杂度近似为 O (4 ´ 32 ´

Nr Nt ´ 642 + 64 ´ Nr Nt ´ 512)，可简化为O (aNr Nt )，
其中a为与网络参数相关的常数。

4.2　TsNet的时间复杂度

TsNet包含1个全连接层和Gumbel-Softmax变

换。全连接层输入为ResNet的 512维特征向量，

输出维度为 Nt Nc，时间复杂度为 O (512Nt Nc )。
Gumbel-Softmax的时间复杂度与开关预编码矩阵

维度直接相关，即O (Nt Nc )。
TsNet 总时间复杂度为 O (Nt Nc + 512Nt Nc )，

可简化为O (bNt Nc )，其中b为与网络参数相关的

常数。

4.3　TpsNet的时间复杂度

TpsNet包含全连接层、批归一化层、相位层

和 C2 层。全连接层含 1 024 个神经元，输入为

512 维特征向量，时间复杂度为 O (512 ´ 1 024)。
相位层为全连接层，输入维度为 1 024，输出维

度为Nc Nrf，时间复杂度为O (1 024Nc Nrf )。C2层

用于实现恒模约束，时间复杂度由输入维度决

定，即O (N 2
c N 2

rf )。
忽略批归一化层和ReLU激活函数的低阶复

杂度，TpsNet 总时间复杂度为 O (512 ´ 1 024 +

1 024Nc Nrf + N 2
c N 2

rf )，简化为 O (cN 2
c N 2

rf )，其中 c

为常数，与全连接层的输入、输出维度相关。

4.4　PCNet的总体复杂度

PCNet总体复杂度为 3个部分复杂度的最大

值，即O (max{aNr NtbNt NccN 2
c N 2

rf})。
4.5　算法对比

PCNet与其他主流算法的时间复杂度对比见

表 1，a、b、c均为常数，Nr、Nt、Nc、Nrf、Ns、

i分别表示接收端天线数、发射端天线数、加法

器数量、射频链数量、数据流数量和迭代次数。

由表1可知，PCNet复杂度高于基于FC结构

的 PE-AltMin算法和基于AFC结构的CNN-JO算

法，但显著低于基于APC结构的Eigenvalue-based

··85



研究与开发

算法和基于AFC结构的Two-stage算法，后两者

依赖迭代优化（如特征值分解、坐标下降），复

杂度随迭代次数 i线性增长。实际执行时间方面，

PCNet 单次推理时间略高于 PE-AltMin 和 CNN-

JO，但远低于 Eigenvalue-based 和 Two-stage，表

明PCNet在保证性能的同时兼顾了实时性。

5　仿真验证与结果分析

5.1　仿真参数设置

仿真参数见表2，其中发射端天线数为128根，

接收端天线16根，毫米波传播信道包含4个分散

簇，每个簇 5条射线。每个簇的平均方位角和平

均仰角均匀分布在 (02π)范围内，扩展角为 5°，

每条射线的复增益遵循复高斯分布。加法器数量

Nc、射频链数量Nrf、信噪比SNR作为仿真变量，

在后续仿真中具体分析。设置数据流数量Ns始终

与射频链数量Nrf相等。

仿真采用文献[29]的功耗参数，设置Pt = 1 W，

Prf = 250 mW，Pps = 50 mW，Ps = 5 mW，不同结

构的功耗计算基准保持一致。虽然不同结构单

元组成有差异，如 FC结构无开关、APC结构无

加法器，但通过量化各自硬件单元的数量与功

耗乘积，可实现能量效率（定义为频谱效率与

功耗的比值）的横向可比性。对比结果体现在

相同功耗参数下，结构优化对能量效率的提升

效果，而非绝对功耗值比较。

5.2　仿真结果分析

本文将PCNet与5种其他算法做了对比分析，

包括全数字最优算法、FC结构下的PE-AltMin算

法[2]、AFC结构下的Two-stage算法[17]、CNN-JO

算法[19]以及 APC 结构下的 Eigenvalue-based 算

法[15]。发射端与接收端公式相似，且发射端模型

较接收端增加了功率限制和二值约束，故仿真中

忽略接收端处理。本文的仿真中，所有算法接收

端均采用PE-AltMin算法处理。

图 8展示了不同加法器数量下的频谱效率对

比。由图 8可以看出，基于AFC结构的 3种算法

的频谱效率随加法器数量增加呈单调提升趋势，

其原因在于：在 AFC 架构中，移相器数量为

Nc Nrf，与加法器数量呈线性正相关，更多移相器

单元使系统能实现更精细的信号幅度与相位调控，

从而提升频谱效率。最优全数字、PE-AltMin、

Eigenvalue-based算法的频谱效率值未随加法器数

量变化，因PE-AltMin和Eigenvalue-based所基于

的结构未使用加法器元件，而最优全数字算法的

性能仅由信道特性和全数字预编码的理论最优解

决定，与加法器数量无关。

在加法器数量Nc为4~16时，PCNet算法的频

谱效率始终优于CNN-JO算法，原因包括两点：一

是PCNet使用ResNet提取信道特征；二是PCNet

使用Gumbel-Softmax方法处理二值约束，比CNN-

JO的阈值处理方法更有效。当Nc = 4时，PCNet算

法的频谱效率为28.7 bit/(s·Hz)，随着加法器数量增

表2　仿真参数

参数名称

发射端天线数

接收端天线数

信道簇数

每簇射线数

方位角范围

仰角范围

扩展角/(°)

复增益分布

参数值

128

16

4

5

(0,2π)

(0,2π)

5

CN(01)

表1　时间复杂度对比

算法名称

PCNet

PE-AltMin

CNN-JO

Eigenvalue-based

Two-stage

时间复杂度

O (max{aNr NtbNt NccN 2
c N 2

rf})
O (iNt Nrf Ns )

O (max{Nr NtN
2
rf N 2

c N
2
t N 2

c })
O (N 4

t /N 2
rf )

O (iNt N
2
c N 2

rf Ns )

执行时间/s

0.052 0

0.013 2

0.046 1

3.852 2

0.131 0
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加，频谱效率呈现快速增长态势；当Nc = 8时，频

谱效率开始超越Two-stage算法；Nc 进一步增加

时，频谱效率逐步超过FC结构下的PE-AltMin算

法；至 Nc = 16 时，频谱效率达到 38.4 bit/(s·Hz)。

除基准最优算法外，优于其他对比方法，证实了

PCNet算法在频谱效率提升方面的优势。

图 9展示了不同加法器数量下的能量效率对

比。由图 9可以看出，PCNet算法的能量效率随

加法器数量Nc 增加呈单调下降趋势，在AFC结

构中移相器数量Nps = Nc Nrf和开关数量Ns = Nt Nc

均与Nc 呈线性正相关，Nc 增加时，移相器和开

关的硬件规模扩大，固有功耗显著增加。此时频

谱效率虽随加法器数量增加而提升（如图 8 所

示），但功耗的增加速度超过频谱效率的提升速

度，因此能量效率呈现下降趋势。

在AFC结构的3种算法中，Two-stage算法在

Nc = 4 时能量效率最高（5.541 bit/(Hz·J)），但随

着Nc 增加，其能量效率下降最快，至Nc = 16时

降至 2.286 bit/(Hz·J)，主要原因是Two-stage算法

的交替迭代优化难以高效处理二值约束和恒模约

束，易导致性能损失。CNN-JO和PCNet使用的深

度学习方法对复杂非凸问题具有较强的拟合能力，

能更精准地满足硬件约束，更接近全数字最优预

编码器的性能。PCNet算法在Nc = 8时，其能量效

率与Two-stage算法持平（3.807 bit/(Hz·J)），此后

逐步超越，至Nc=16时仍保持2.487 bit/(Hz·J)，较

Two-stage 算法与 CNN-JO 算法分别高出 8.8% 和

1.3%，这得益于PCNet联合网络通过共享残差网

络特征与并行训练机制，实现了开关预编码矩阵

与相移预编码矩阵的协同优化，在硬件约束下最

大化能量效率。

图10展示了不同射频链数量下的频谱效率对

比。Two-stage算法与CNN-JO算法均采用加法器

数量Nc = 14的固定配置。由图 10可知，所有算

法的频谱效率随射频链数量增加而单调提升，原

因是更多射频链提供更高的空间自由度，支持更

多数据流传输，从而提高系统性能。

PCNet算法在两种加法器配置下均表现出明

显优势：当Nc = 14时，其频谱效率在全射频链数

量范围内接近全数字最优预编码的性能极限，优

于其他对比算法；即使在资源受限配置下（Nc =6），
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图8　不同加法器数量下的频谱效率对比（SNR = 10 dB，Nrf = 4）
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图10　不同射频链数量下的频谱效率对比（SNR = 10 dB）
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图9　不同加法器数量下的能量效率对比（SNR = 10 dB，Nrf = 4）
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PCNet 的频谱效率也始终高于基于 APC 结构的

Eigenvalue-based算法。

尽管 PE-AltMin算法基于硬件资源更丰富的

FC结构，其频谱效率仍略低于基于AFC结构的

PCNet算法（Nc = 14）。原因有两点：一是开关网

络可动态配置连接方式，当Nc足够大（如Nc = 14）

时，AFC结构可逼近 FC结构的连接自由度，实

现与FC结构相似的预编码增益；二是PE-AltMin

通过交替优化模拟和数字预编码矩阵求解非凸问

题，易陷入局部最优，且未能充分利用毫米波信

道结构信息，而 PCNet 借助两个子网络联合训

练，直接输出预编码矩阵，且通过自适应优化开

关状态，保留毫米波信道核心路径增益的同时规

避冗余连接。

基于 AFC 结构的 CNN-JO 算法和 Two-stage

算法性能相近，均低于PCNet（Nc = 14）。上述结

果验证了 PCNet算法在有效利用射频链路资源、

最大化频谱效率方面的优越性。

图11展示了不同射频链数量下的能量效率对

比。一个显著差异体现为算法对硬件架构的依赖

性：基于FC结构的PE-AltMin算法的能量效率随

射频链增加而明显下降，因为 FC架构中每增加

一条射频链需要为所有发射天线新增一组移相

器，硬件功耗急剧上升超过频谱效率的收益；基

于AFC和APC结构的算法，能量效率普遍随射

频链增加而提升，因为这两类结构对移相器等硬

件资源的利用更高效，射频链数量增加所带来的

频谱效率提升可有效转化为能量效率增益。

在AFC结构算法中，Two-stage和CNN-JO算

法的加法器数量均为14。PCNet在加法器数量为

6时，在全射频链数量范围内能量效率最高，显

著优于其他对比算法。当加法器数量为14时，其

能量效率同样优于 Two-stage 和 CNN-JO 同类型

AFC算法。这表明PCNet联合网络设计（共享特

征提取、并行优化开关与相移矩阵、Gumbel-

Softmax精准建模约束）的有效性，可在满足硬

件限制的同时，最大化频谱效率对功耗的转化效

率，实现优异的能量效率。

图12展示了不同信噪比下频谱效率对比。整

体来看，所有算法的频谱效率值均随信噪比提升

呈单调递增趋势。信噪比升高使接收端信号质量

改善，噪声干扰减弱，系统能更高效地传输数

据，因此频谱效率提升。但不同算法的提升速度

和最终趋近的性能水平存在明显差异。

具体而言，最优全数字算法作为理论性能上

限，始终保持最高频谱效率，随信噪比提升增速

最快，高信噪比时趋近 52 bit/(s·Hz)。基于FC结

构的 PE-AltMin算法和AFC结构的CNN-JO算法

表现相近，频谱效率差距均值仅为 1.06%，但均

低于 PCNet 算法。基于 APC 结构的 Eigenvalue-

based算法仅能利用部分天线增益，频谱效率始
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图11　不同射频链数量下的能量效率对比（SNR = 10 dB）
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终较低，随信噪比提升增速最慢。AFC 结构的

Two-stage算法的频谱效率在各信噪比下均落后于

PCNet算法约20.11%。

PCNet 算法在全信噪比范围均展现出优势：

低信噪比（SNR =-20 dB）时，其频谱效率已比

Two-stage算法高约45%；随着信噪比增加，其频谱

效率值也快速提升，20 dB时达到51.2 bit/(s·Hz)，

较全数字最优算法低 1.54%。该结果进一步证明

了PCNet算法在不同信道条件下仍能高效逼近理

论最优性能，且优于现有主流算法。

6　结束语

本文聚焦于毫米波大规模MIMO系统中混合

预编码技术的优化，针对AFC结构存在的难题，

提出了一种融合 Gumbel-Softmax 与 CNN 的混合

预编码方法。主要研究结论如下。

（1）设计了联合优化网络PCNet，通过ResNet

提取毫米波信道的高维稀疏特征，捕捉多径簇的

幅度衰减与相位偏移信息，为开关预编码矩阵和

相移预编码矩阵的协同优化提供一致的特征基础。

（2）针对AFC结构的硬件约束，TsNet引入

Gumbel-Softmax方法，处理开关预编码矩阵的二

值约束，解决了离散约束下网络训练难题；在Tp‐

sNet中通过相位层和C2层分别满足相移预编码矩

阵的相位范围限制和恒模约束，确保硬件可行性。

（3）采用了两阶段训练策略，在离线学习阶

段引入多精度信道样本，并结合Gumbel-Softmax

温度退火机制，使网络在保证可训练性的同时输

出严格满足约束的预编码矩阵；在线部署阶段仅

须单次前向传播即可快速生成预编码矩阵，满足

毫米波系统低时延需求。

仿真结果验证了所提方法的有效性。在不同

加法器配置下，PCNet的频谱效率和能量效率较

对比算法平均提升2.34%；在不同射频链配置下，

频谱效率平均提升 10.98%，能量效率平均提升

27.06%，且时间复杂度低于依赖迭代优化的算

法，兼顾了性能与实时性。

本文提出的基于 Gumbel-Softmax 和 CNN 的

混合预编码方法，有效解决了AFC结构的硬件约

束问题，实现了信道信息的充分利用和预编码矩

阵的高效优化，为毫米波大规模MIMO系统的性

能提升提供了可行方案。未来可进一步探索多用

户场景下的扩展应用，以及更复杂信道环境中的

鲁棒性优化。
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