
 

2019069-1 

研究与开发 

基于 LFM 的毫米波大规模 MIMO 混合预编码方法 

陈浩椅，丁一凡，程英 
（杭州电子科技大学通信工程学院，浙江 杭州 310016） 

摘  要：模拟数字混合预编码是毫米波大规模多输入多输出（MIMO）系统的关键技术，可以减少硬件成本

而又兼顾系统性能。但是传统的混合预编码方法往往需要寻找适合的码本进行预编码，有的码本实际情况中

并不容易获得，或者有偏差。针对这个问题，提出一种无需码本的基于机器学习中隐因子模型（LFM）的模

数混合预编码方法。利用 LFM 分解与随机梯度下降法，使设计的混合预编码矩阵逼近最优全数字预编码矩阵，

从而得到极佳的性能。仿真结果表明，相比基于正交匹配追踪（OMP）算法的混合预编码设计方法，该方法

不但无需事先设计码本，而且其性能比基于 OMP 算法的混合预编码方法更优秀，更接近最优的全数字预编码

方法。 
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Abstract: Analog-digital hybrid precoding is a key technology for millimeter wave massive MIMO systems that re-

duce hardware costs while balancing system performance. However, the traditional hybrid precoding scheme often 

needed to find a suitable codebook for precoding, and some codebooks were not easy to obtain or had deviations in 

actual situations. An analog-digital hybrid precoding method based on latent factor model (LFM) in machine learning 

without codebook was proposed for this problem. The LFM decomposition and stochastic gradient descent method 

were used to approximate the designed precoding matrix to the optimal full digital precoding matrix for good per-

formance. The simulation results show that compared with the hybrid precoding design method based on orthogo-

nal matching pursuit (OMP) algorithm, this method not only does not need a codebook, but also has better perfor-

mance than the hybrid precoding algorithm based on OMP algorithm, which is closer to optimal full digital 

precoding method.  
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1  引言 

毫米波的带宽远大于传统电磁波，可以满足

更多的用户与业务需求，被认为是 5G 移动通信系

统的关键技术之一[1]。但是，由于毫米波传播时

的散射体数目不如传统电磁波丰富，且在空气中

传播衰减较大，因而通信质量很差。为了改善通

信质量需在发送端与接收端布置大量天线来补偿

毫米波信号的路径损失，因此毫米波与大规模

MIMO（multiple-input multiple-output，多输入多

输出）的结合就变得尤为重要[2]。 

对于毫米波大规模 MIMO 系统，其射频链路

的成本与功耗会随毫米波的频率增加而增加[3]。

如果采用传统的全数字预编码，其射频链路数等

于天线数，其成本与功耗难以被接受。针对这

一问题，有研究者将射频链路替换为低成本和

低功耗的移相器来进行模拟预编码，可有效地

降低硬件成本与功耗，但是其信道容量损失严

重。为了解决上面的问题，基站通过少量的射

频链路连接移相器的模拟数字混合预编码方法

相继被提出。 

目前混合预编码已有的连接方式有全连接方

式和部分连接方式。在全连接混合预编码中，基

站使用少量的射频链路，并且每个射频链路与所

有的移相器相连。在部分连接混合预编码中，射

频链路连接部分移相器。相比于全连接预编码方

法，部分连接预编码方法硬件复杂度与功耗较低，

但其性能相对较差。对于全连接结构，参考文献[4]

提出了基于 OMP（orthogonal matching pursuit，正

交匹配追踪）的混合预编码方法，将模数混合预

编码的设计问题转化为稀疏信号重构问题，然后

使用 OMP 算法得到模拟预编码矩阵与数字预编

码矩阵；但是模拟预编码矩阵需要候选解集合，

参考文献[4]用到了天线接收响应阵列；可是在实

际情景中，天线阵列的接收信号是多个信号的不

同方向的天线阵列方向向量的线性叠加，而且不

同信号的方向是未知的[5]；因此，准确的天线响

应阵列是不容易得到的；而且在算法中的求逆过

程复杂度很高；为了解决这个问题，参考文献[6]

提出用正交码本作为候选解集合，但是还是需要

合适的码本作为候选解集合；参考文献[7]提出了

基于 GMD（geometric mean decomposition，几何

均值分解）的混合预编码方法，虽然对应的系统

误码率低，但是在频谱效率方面比参考文献[4]

要差。对于部分连接结构，参考文献[8]基于机器

学习的部分连接混合预编码方法，它是利用交叉

熵来降低功效的，对应的系统性能不是很好；参

考文献[9]使用了贪心算法来设计混合预编码矩

阵，但是对应的系统性能的损耗依然很大。参考

文献 [10]提出基于 SIC（successive interference 

cancellation，串行干扰消除）的部分连接混合预

编码方法，但是只适用于数据流数等于射频链路

数的系统，局限性十分大。 

针对上述问题，提出了一种基于 LFM [11]

（latent factor model，隐因子模型）的全连接混合

预编码方法，该方法以机器学习中隐因子模型为

基础，将参考文献[4]中得到的最优数字预编码矩

阵进行隐因子分解，然后使用随机梯度下降[12]的

方法得到模拟预编码矩阵与数字预编码矩阵。与

其他方法相比，优点在于无须事先设计候选矢量

集合即可完成混合预编码，并且性能优越，可以

充分地利用 RF（radio frequency，射频）域的空

间自由度，有效地降低系统开销[13]。 

2  系统模型 

本文毫米波大规模 MIMO 系统模型采用全连

接方式，如图 1 所示，假定基站配置 t
RFN 个射频

链路，发送天线数为 tN ，发送数据流个数为 sN 。

接收端配置 r
RFN 个射频链路，接收天线数为 rN ；

且有 t
s RF tN N N≤ ≤ ， r

s RF tN N N≤ ≤ 。这里的毫

米波大规模 MIMO 系统信道考虑采用几何的

Saleh-Valenzuela 模型[3]： 
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其中， clN 与 rayN 分别代表群簇数目和每个群簇的

路径数， ,i lδ 表示第 i 个群簇的第 l 条散射波束路径

的增益，服从高斯分布。 , [0,2π]i lϕ ∈ 、 , [0,2π]i lθ ∈

分别表示第 i 个群簇的第 l 条路径的到达角和离

开角， MS ,( )i lϕα 和 BS ,( )i lθα 分别表示用户天线阵列

响应矢量和基站天线阵列响应矢量。假定收发天

线阵列采用均匀线性阵列， MS ,( )i lϕα 和 BS ,( )i lθα 可

表示为： 

 , r ,
2π 2πj sin j( 1) sin T

MS ,
r

1( ) [1,e , ,e ]i l i ld N d
k k

i l N

ϕ ϕ
ϕ

−
= ⋅ ⋅ ⋅α （2） 

 , t ,
2π 2πj sin j(N 1) sin T

BS ,
t

1( ) [1,e , ,e ]i l i ld d
k k

i l N

θ θ
θ

−
= ⋅ ⋅ ⋅α  （3） 

其中， k 表示电磁波波长， d 表示天线之间的距

离，假定
2
kd = 。 

发送信号通过模数混合预编码与信道后，在

接收端经过模拟与数字合并之后的输出信号可表

示为： 

 H H H H
BB RF RF BB BB RFρy = W W HF F s +W W n  （4） 

其中，ρ 代表平均接收功率; s 1NC ×∈s 为发送信号，

r tN NC ×∈H 为 信 道 矩 阵 ， 且 满 足

( )2
r tF

E N N=H ;
t

t RF
RF

N NC ×∈F 为模拟预编码矩

阵 ， 满 足 恒 模 限 制 ： ( )H
RF RF ,

t

1
l l N
=F F ；

t
RF s

BB
N NC ×∈F 为数字预编码矩阵，为了满足发射机

功率限制，有
2

RF BB sF
F F N= ；

r
RF s

BB
N NC ×∈W 为数

字合并矩阵，
r

r RF
RF

N NC ×∈W 为模拟合并矩阵；

r 1NC ×∈n 表示噪声矢量，即
r

2CN(0, )Nσ∈n I ； 2σ 表

示加性高斯白噪声方差， r r

r

N N
N C ×∈I 表示单位矩阵。 

3  基于 LFM 混合预编码方法 

基于前面章节的考虑，这里给出基于 LFM

混合预编码方法。LFM 即隐因子模型，是机器

学习中的一个基本模型。隐因子模型是一种用

于协同过滤的方法，用于解决用户项矩阵稀疏问

题。它可以在新的特征空间中学习数据规律，这

个新特征空间的维度远低于原始数据空间[11-12]，

简而言之就是可以按照特定的需求对矩阵进行

近似的分解来降维分析。利用这个模型可以得

到机器学习推荐系统的结果，与实际情况的误

差越小就代表结果越好[14]。毫米波混合预编码

的关键问题是如何设计混合预编码矩阵，混合

预编码矩阵是数字预编码矩阵与模拟预编码矩

 
图 1  毫米波大规模 MIMO 全连接系统模型 
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阵的乘积。目前全数字预编码方法是最优的方

法，通过设计混合预编码矩阵“逼近”全数字

预编码矩阵，就可以得到接近全数字预编码方

法的性能。所以，在这里基于 LFM 可以将一个

M N× 维的全数字预编码矩阵分解成一个

M K× 维的模拟预编码矩阵与一个 K N× 维的

数字预编码矩阵相乘。通过矩阵分解，然后构

造目标优化函数，就可以通过随机梯度下降法

来得到想要的模拟预编码矩阵与数字预编码矩

阵。此处得出的模拟预编码矩阵与数字预编码

矩阵的乘积就是本文设计的混合预编码矩阵，

从理论上来说是“逼近”全数字预编码矩阵的，

所以对应的性能也应该接近全数字预编码方法

的性能。总的来说，这个技术在毫米波大规模

MIMO 混合预编码中可以很好地应用。 

假设收发端确知完全的信道状态信息，并且

接收端完美解码。令毫米波大规模 MIMO 最优全

数字预编码矩为 optF ，由参考文献[4]可知 optF 是

由矩阵V 的前 sN 列组成的，表示为 s[:,1: ]NV ，

矩阵U 与V 分别是信道矩阵 H 的奇异值分解后

的左奇异矩阵与右奇异矩阵，Σ 是一个对角矩阵。

其中 r rN NC ×∈U ， t tN NC ×∈V ， r tN NC ×∈Σ 。 

 
H

opt s[:,1: ]N
=
=

H UΣV
F V

 （5） 

在这里令 RF BBF F 等效为一个混合预编码矩阵

optF̂ ，只要令 optF̂ 逼近全数字预编码矩阵 optF ，就

能得到接近全数字预编码的性能。 

由参考文献[4]知，可以将系统的频谱效率

转化成： 

 
s

H H
RF BB BB RF2

s

lb N
nN

R = I + HF F F F Hρ
σ

 （6） 

其中， s s

s

N N
N C ×∈I 是单位矩阵， 2

n

ρ
σ

是信噪比。令

optF̂ 逼近全数字预编码矩阵 optF ，联合参考文献[4]

将混合预编码的设计转化成下面的问题： 

 

2

opt opt F
2

RF BB opt opt s RFF

ˆarg min

ˆ ˆs.t. ; ;N

−

= = ∈

F F

F F F F F F
 （7） 

其中，F是模拟预编码矩阵的候选解集合。 

 
2

opt opt F
ˆ−F F  （8） 

其中，式（8）代表求两者之差的 F-范数，即矩阵

所有元素绝对值的平方和再开平方，两者之差的

F-范数越小，就代表两个矩阵越近似或者说越逼

近。可以将式（8）转换成式（9）： 

 
( )

RF BB

2

opt , opt ,
, 1 1

opt , RF , BB , RF BB

ˆarg min

ˆ

m n

i j i j
i j

i j i k k j i j
k

= =

−

= ⋅ = ⋅

∑∑

∑
F F

F F

F F F F F
 （9） 

其中， RF iF 表示 RFF 矩阵第 i 行的向量， BB jF 表示

BBF 矩阵第 j 列向量。为了限制 RFF 、 BBF ，这里

对 RFF 、 BBF 加上正则项，参考了参考文献[12]中

式（2）得到目标优化项： 

( ) ( )
2

2 2

opt , RF BB RF BB
1 1

m n

i j i j
i j

L λ
= =

= − + +∑∑ F F F F F  

  （10） 

这里的 λ是正则化因子， ( )2 2

RF BBλ +F F

是正则项。这里它的作用是缓解过拟合[15]。 

应用参考文献[11-12]的随机梯度下降法可以

得到： 

 ( )
( )

opt , RF BB

T
RF RF BB RF

T
BB BB RF BB

i j i j

λ

λ

= −

← + ϒ ⋅ ⋅ − ⋅

← + ϒ ⋅ ⋅ − ⋅

R F F F

F F R F F

F F F R F

 （11） 

ϒ在这里是机器学习的速率。 

通过选择合适的学习速率与正则化系数还有

迭代次数进行拟合迭代，可以得到相对满意的结

果。算法流程如下： 
输入  最优预编码矩阵 optF  

输出  RFF ， BBF  
步骤 1  RFF = rand（ tN , RFN ） 
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步骤 2  BBF = rand（ RFN , sN ） 

步骤 3  for iter_timest ≤ do 

opt RF BB
ˆ =F F F  

opt opt
ˆ= −R F F  

( )
( )

T
RF RF BB RF

T
BB BB RF BB

= 

= 

λ

λ

+ ϒ ⋅ ⋅ − ⋅

+ ϒ ⋅ ⋅ − ⋅

F F R F F

F F F R F
 

end  for 

步骤 4  RFF 恒模处理为
s

1
N

 

步骤 5  BB
BB s

RF BB

= N
F

F
F

F F
 

根据以上算法可以知道，主要是利用随机梯

度下降法对隐因子分解的矩阵进行更新。通过不

断地迭代，设计的混合预编码矩阵尽量地逼近最

优的全数字预编码矩阵，从而使系统的性能得到

提高，整个设计过程并没有使用码本，没有码本

的局限性，适用度高。 

4  仿真结果及分析 

对第 2节介绍的系统模型进行基于LFM混合

预编码方法的计算机仿真。仿真参数：发射端配

置 Nt=128 根天线，接收端配置 Nr=32 根天线；令
t r
RF RF RFN N N= = ，群簇数 Ncl=6，每个簇中的路径

数为 Nray=10，且每个簇的平均功率为
2
, 1i lσ = 。假

设方位角的离开角与到达角均服从拉普拉斯分

布，其中，簇角度在 [0,2π) 上服从均匀分布，角

度拓展设为10°。所有仿真结果均是通过蒙特卡罗

法对信道实现 5 000 次取平均得到的。 

将本文提出的混合预编码方法与最优全数字

预编码方法及参考文献[4]的混合预编码方法的性

能进行对比，性能由预编码方法对应的频谱效率

作为衡量指标。 
图 2 表示在固定射频链路 RF 8N = ，数据流数

分别为 s {2,4,8}N = 的条件下，不同预编码方法所

获得的频谱效率随着 SNR（signal-noise ratio，信

噪比）增加的变化情况。首先，数据流数 sN 的增

加，对系统性能影响很大，成正相关。而且可以

看出，信噪比较低的时候，三者的预编码方法性

能都比较接近，但是随着信噪比的提高，本文混

合预编码方法明显地优于参考文献[4]，更逼近于

最优全数字预编码方法。在 Ns比较低的时候，3 种

预编码方法的表现差别不大，但是随着 Ns变大，

本文的预编码方法优势就逐渐体现出来了。在

Ns=8 时，为了达到相同的频谱效率，本文预编码

方法与最优数字预编码方法相比，SNR 大约只损

失1 dB，明显优于参考文献[4]的预编码方法。 

 
图 2  射频链路数固定时不同数据流数的系统性能 

图 3 表示在固定 RF s {2,4,8}N N= = 条件下，

不同预编码方法所获得的频谱效率随着SNR增长

的变化情况。可以看到在低数据流数的时候，参

考文献[4]的混合预编码方法性能并不好，而本文

的混合预编码方法性能基本上与最优全数字预编

码方法一样。可以明显地看出本文的混合预编码

方法性能相比参考文献[4]的混合预编码方法更具

优势。在低信噪比的时候，3 种方法的性能也差得

并不多，但是随着信噪比的提高，可以明显地看

出本文方法性能十分优越。在 s 8N = 时，为了达

到相同的频谱效率，参考文献[4]预编码方法与本

文预编码方法相比大约多需要 3 dB 的 SNR。总体

来看，本文的预编码方法性能优势明显。 
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图 3  射频链路数等于数据流数时的系统性能 

图 4 表示在固定 SNR 10 dB,= 令 s {4,8}N =

时，不同混合预编码方法所获得的频谱效率随着

RFN 增加的变化情况。可以看到，数据流数越多，

频谱效率提升越明显。而且随着 RFN 的增加，系

统的性能也在逐渐提高，且本文的混合预编码方

法明显地比参考文献[4]的混合预编码方法更具优

势。图 2、图 3、图 4 这 3 个仿真图都验证了本文

的混合预编码方法性能明显优于参考文献[4]的混

合预编码方法，更逼近全数字预编码方法。三者

性能差距的根本原因在于本文设计的混合预编码

矩阵比参考文献[4]混合预编码矩阵更“逼近”全

数字预编码矩阵，所以本文的混合预编码方法的

性能比全数字预编码方法的性能略逊一筹，而又

优于参考文献[4]混合预编码方法。 

 
图 4  SNR 固定时不同数据流数的系统性能 

5  结束语 

本文提出了一种基于 LFM 的混合预编码方

法，在隐因子模型的基础上使用了随机梯度下降

法，不断地更新迭代，得到模拟与数字预编码矩

阵。优点在于无需事先设计码本即可完成混合预

编码，可以充分地利用 RF 域的空间自由度，有效

地降低系统开销，节省了大量的射频电路资源，

并且在性能上比传统的 OMP 算法要更优秀。 
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