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摘 要：在频分双工大规模多输入多输出（MIMO）系统中，为解决现有的基于深度学习的信道状态信息

（CSI）反馈方法复杂度高、反馈精度低以及未考虑量化损失的问题，基于传统CNN和Transformer架构，结合一种

利用全局信息而设计的空间频率模块（SFB）以及一种融合局部和全局特征的特征多尺度自适应空间注意力门

（MASAG），提出了用于CSI反馈的深度学习算法SFNet。通过使用快速傅里叶卷积以及特征融合网络动态来激

活更多的输入信息，同时调整接受野，以确保有选择地突出空间相关的特征，最大限度地减少干扰，使网络以

非常低的计算复杂度实现了先进的性能。实验结果表明，所提算法在低复杂度情况下具有较好的估计性能，并

且在不同环境下表现出较好的鲁棒性。
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Abstract: To address the issues of high computational complexity, low feedback accuracy, and neglect of quantization 

loss in existing deep learning-based channel state information (CSI) feedback methods for frequency-division duplex 

massive multiple-input multiple-output (MIMO) systems, the deep learning algorithm SFNet for CSI feedback was pro‐

posed. SFNet integrated a traditional convolutional neural network (CNN) and Transformer architecture, incorporating a 

spatial-frequency block designed to leverage global information and a multi-scale adaptive spatial attention gate for fus‐

ing local and global features. Fast Fourier convolution and a dynamic feature fusion mechanism were utilized to activate 

more input information, adjust the receptive field, selectively highlight spatially correlated features, suppress interfer‐

ence, and allow the network to achieve advanced performance with extremely low computational complexity. The experi‐

mental results show that the proposed algorithm achieves advanced estimation performance with significantly low com‐

putational complexity. Furthermore, the trained model exhibits strong robustness across various environments.
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0　引言

大规模多输入多输出（MIMO, multiple input 

multiple output）技术被认为是当前 5G无线通信标

准和即将到来的6G无线通信标准的核心技术之一。

系统通过集中式[1]或分布式[2]的方式为基站（BS, 

base station）配备数百甚至数千个天线，它能够提

供更高的数据吞吐量，显著减少多用户干扰，因而

能够大幅提高频谱效率。基站处的实时信道状态信

息（CSI, channel state information）在实现大规模

MIMO最佳性能方面发挥着重要作用。在当前的频

分双工（FDD, frequency division duplex）系统中，

下行链路的CSI从用户设备（UE, user equipment）

处获取，并通过反馈链路返回基站。然而在大规模

MIMO系统中，随着天线数量不断增加，码本变得

非常大，导致反馈开销显著增加。为了解决上述问

题，研究人员引入了 CSI 压缩方法，希望通过在

UE端压缩信道矩阵来减少反馈开销和功耗。传统

的基于压缩感知（CS, compressed sensing）的方法

（如LASSO解算器[3]、AMP[4]和TV AL3[5]）存在局

限性。例如，在随机投影期间忽略信道统计，或过

度迭代处理导致的时延反馈。而且，这些传统方法

依赖于信道矩阵的稀疏性，其CSI恢复质量并不令

人满意。

近年来，深度学习在CSI压缩中的应用已经占

据了主导地位。文献[6]给出的CSINet首次将基于卷

积神经网络（CNN, convolutional neural network）

的变分自动编码器（VAE, variational autoencoder）

引入压缩问题中，性能显著优于传统的基于压缩感

知的方法，但是其网络结构简单，难以充分提取

CSI特征。文献[7]提出的神经网络模型使用了更大

的CNN核，可以通过增大感受野来更好地捕捉角延

迟域中的空间相关性。CRNet[8]采用了一种多分辨

率卷积核对数据进行压缩反馈，这种方式获得的反

馈性能显著优越于CSINet。文献[9]设计了一个特定

的输入层，利用1×1逐点卷积来耦合同一通道系数

的实部和虚部以防相位信息丢失。该方法不仅反馈

性能优于现有文献的模型，而且显著降低了复杂度。

截至目前，大多数模型中使用了CNN进行CSI

反馈。随着Transformer[10]架构在无线通信领域受

到广泛关注，文献[11]首次将其引用到CSI反馈中，

采用全注意力机制，但其信道矩阵重构性能仅仅

略优于CSINet，与其他网络相比并无竞争力。文

献[12]引入了一种双层Transformer架构，该架构的

性能大大优于上述几个模型，但该网络的计算复杂

度非常高，在实践中无法承受。CSIFormer[13]通过

引入局部分组自注意力在一定程度降低了计算复杂

度，但是在性能上有着太大牺牲。尽管Transformer

的使用极大地提升了CSI重建性能，但是CSI重建

还需要底层细节，以尽量减少重建误差。在此基础

上，STNet[14]通过结合CNN和Transformer，专注于

局部信息的同时通过CNN的空间不变性来捕获低层

次的细节。虽然 STNet 同时兼顾了 CNN 和 Trans‐

former 的特性，并且极大地降低了复杂度，但是

CNN模块仅仅使用了传统卷积，不能最大程度上捕

获信息细节，也做不到局部和全局信息的融合，难

以做到在捕获细节特征的同时，又能提取更广泛的

全局信道信息，故很难实现最优性能。

针对现有的深度学习模型在CSI反馈信道矩阵中

局部和全局信息缺失以及随着网络深度的增加，复杂

度过高且容易出现性能退化的问题，本文提出了一种

基于改进的空间频率模块（SFB, spatial frequency 

block）[15]以及多尺度自适应空间注意力门（MA‐

SAG, multi-scale adaptive spatial attention gate）[16]的

CSI反馈方法。本文主要贡献总结如下。

1) 创新性地构建了一种全新的SFB，并将其嵌

入CSI反馈网络解码端的CNN路径中。在该模块

的频率分支里，借助快速傅里叶卷积（FFC, fast 

Fourier convolution）[17]来提取全局信息。而在空

间分支中，运用基于深度可分离卷积改进的残差模

块增强局部特征的表达能力。SFB不仅显著降低了

计算成本，还能够提取到更为全面、详细且稳定的

全局特征。

2) 区别于传统架构，创新性地构建了全新的

MASAG，引入 CBAM （convolutional block atten‐

tion module）注意力机制，显著提升特征图关键信

息筛选能力。随后将MASAG嵌入网络末端，提出

全新的 SFNet模型。该模型可以实现CNN路径全

局信息与 Transformer 路径局部信息的深度融合，

能精准捕捉信道增益细粒度细节，高效提取高层次

特征，有效克服传统模型在应对信道动态变化和不

确定性方面的不足，大幅提升CSI反馈的精度和鲁

棒性，为领域研究开辟了新方向。

3) 在实际部署中，量化与逆量化的损失是长

期难题。基于此本文提出在SFNet中引入基于 μ律
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量化器的轻量化非均匀量化方法[18]。该方法凭借

自适应量化策略，在不增加模型负载的前提下，能

够有效降低量化误差，显著提升信号重建精度。

1　基于SFB和MASAG的CSI反馈网络

本文考虑的是单个小区中的简单下行链路FDD

大规模MIMO系统，该系统由一个基站和一个用

户设备组成。该系统在基站端配置具有Nt（Nt≥1）个

发射天线的均匀线性天线阵列，在用户设备端配置

单根天线，并采用正交频分复用（OFDM, orthogo‐

nal frequency division multiplexing），具有 Nc 个子

载波。

在该系统中，第n个子载波的接收信号由复值

表示，可以表示为

yn = h͂H
n vn xn + zn (1)

其中， h͂n ∈ CNt × 1、vn ∈ CNt × 1、xn ∈ C和zn ∈ C 分

别表示频域中的信道矢量、预编码矢量、传输数据

符号和第n个子载波的加性噪声。

在FDD系统中，用户设备应当通过反馈链路向

BS返回 H͂，然而，整个信道矩阵的维数是Nc × Nt，

并且对于信道的实部和虚部，反馈元素的总数都是

2Nc Nt，这个数据量非常大，需要占据大量珍贵的

带宽资源。为了减少反馈开销，需要通过执行2D离

散傅里叶变换（DFT, discrete Fourier transform）将

反馈变换到角时延域中，过程如式(2)所示。

H = Fd H͂F H
a (2)

其中，Fd 和Fa 分别是Nc × Nc 和Nt × Nt 的离散傅

里叶变换矩阵。为了进一步压缩信道矩阵，UE可

以压缩为维度为M×1（码字）的一维向量，其中压

缩 比 （CR, compression ratio） 可 以 定 义 为 γ =

M
2Nc Nt

。编码过程描述为

s = fc ( H ) (3)

其中，s表示的码字被定义为维度为M×1的矩阵。

本文SFNet模型在编码器和解码器之间加入量化模

块，其中每个码字被量化为B位，并传输回基站，

过程可以被描述为

vq = Q ( s ) = Q ( fc(H ) ) (4)

其中，fc (⋅)和Q (⋅)分别表示编码过程和量化过程。

在基站接收到量化码字vq后，去量化模块和解

码器将重构信道矩阵Ĥ。恢复的通道矩阵可以描述为

Ĥ = fd (vq ) (5)

其中，fd (⋅)表示解码过程。基站最终恢复的CSI矩

阵可由填充零值与逆二维傅里叶变换得到，这与编

码端的前端数据处理操作是相对应的。

本文提出的SFNet系统架构主要由 2个部分组

成，用于CSI压缩的编码器和用于CSI解压缩和重

建的解码器，整体的系统架构如图 1所示。SFNet

主要在解码器部分进行改进，首先，在CNN路径

上构建并引用了全新的SFB，通过快速傅里叶卷积

以及残差模块提取更为全面且稳定的特征。其次，

在网络末端构建并嵌入了MASAG，通过MASAG

实现CNN路径全局信息与Transformer路径局部信

息的深度融合，使模型不仅能够捕捉信道增益的细

粒度细节信息，还能提取广泛的高层次特征，提升

CSI反馈精度。最后，考虑到实际通信系统中量化

损失的影响，本文引入了一种轻量级非均匀量化方

案，通过在编码器和解码器之间加入量化模块来对

SFNet进行量化操作，有效减少了量化误差，增加

了信号的重建精度。
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1.1　SFNet架构

SFNet使用的自编码结构由一个编码器和一个

解码器组成，结构如图2所示。编码器由3个Conv

层、一个Convt层以及一个具有空间可分离注意力

机制的Transformer[14]模块组成。输入首先经过一

个 1×1 的卷积层用于保留信息的同时降低计算成

本，其次进行一个5×5的卷积操作对输入特征进行

更高级的特征提取，然后进入 Transformer 模块，

最后通过4×4的卷积转置（反卷积）操作以及一个

4×4的卷积操作，提高模型对图像细节的感知，提

取更高级别的抽象特征。

在解码器设计上，SFNet采用混合双径方法，

有机结合 CNN 与 Transformer。通过并行构建 2 条

不同的卷积路径，使网络能够灵活捕捉不同尺度特

征，显著增强对特征粒度的适应能力。

在CNN路径中，引入 SFB，以快速傅里叶卷

积与残差模块取代传统3×3卷积，实现全局与局部

特征融合。其中，频率分支利用 FFC提取全局信

息，空间分支则通过空间可分离卷积改进的残差模

块强化局部特征表达，在降低计算成本的同时，能

够提取更全面、详细且稳定的特征。

在2条路径的衔接处，嵌入特征融合网络MA‐

SAG，该网络能有效捕捉细节与全局信息。其独特

的跳跃连接设计，通过动态加权和组合粗粒度

CNN路径特征与细粒度Transformer路径特征映射，

推动特征融合。具体而言，借助多尺度自适应空间

注意门动态调整感受野（局部与全局上下文信息），

确保网络有针对性地突出空间相关特征。

融合后的输出会再次通过 Transformer 模块，

进一步优化和精细化融合后的特征，大幅提升信息

表达能力。最终，利用Sigmoid激活函数对输出范

围进行归一化处理，这不仅提升了训练的稳定性，

还加快了收敛速度，使模型表现更为出色。

1.2　空间频率模块SFB

在当前深度学习领域，处理复杂数据集时的大

规模学习需求，致使模型结构日益庞大，计算开销

显著增加。针对这一问题，本文提出了创新解决方

案，即引入低消耗的特征提取模块。鉴于快速傅里

叶卷积具备提取全局特征的能力，本文将传统的

3×3卷积替换为快速傅里叶卷积与残差模块，以此

融合全局和局部特征，并构建了SFB。该模块有效

提升了模型的表示能力，成功解决了信息超载问

题，在降低计算成本的同时增强了模型性能。

SFB网络架构由2个主要组件组成，左侧的深

度可分离卷积运算和右侧的FFC。通过将左右输出

连接起来，并执行卷积运算以获得最终结果，如

式(6)所示。

XSFB = HSFB ( X ) (6)

其中，X表示经过 5×5卷积后的特征图，HSFB (⋅)表
示SFB，XSFB表示SFB经过各种运算后的输出特征
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图2　SFNet结构
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图。本文将X发送到 2个不同的域，即X空间和X

频率。Xspatial 用于空间域，Xfrequency 旨在捕获频域中

的长程上下文，如式(7)和式(8)所示。

Xspatial = Hspatial ( X ) (7)

Xfrequency = Hfrequency ( X ) (8)

其中，Hspatial (⋅) 表示深度可分离空间卷积模，

Hfrequency (⋅)表示频率FFC模。Xspatial 也可表示为

Xspatial = HCLC ( X ) + X (9)

其中，HCLC (⋅)表示头部和尾部的3×3卷积层，并且

在卷积层之间进行LeakyReLU运算。

在右频率模块中，本文使用二维快速傅里叶变

换（FFT, fast Fourier transform）将传统的空间特征

转换到频域中以提取全局信息，然后进行逆二维

FFT运算以获得空间域特征。Xfrequency 也可表示为

Xfrequency = HCL( X ) (10)

Xfrequency = HC(HFLF ( X ) + X ) (11)

其中，HCL (⋅)表示卷积层和LeakyReLU。然后通过

卷积运算将通道的数量减少一半，则有

XSFB = HC([ Xspatial ‖Xfrequency ] ) (12)

其中，HC (⋅)表示卷积层，‖表示级联算子。

为了降低计算成本，本文在SFB中采用了可分

离卷积技术，将传统的卷积运算分解为逐点卷积和

逐深度卷积两步，显著减少了卷积层的计算复杂度

和参数量。具体原理如图3所示。

深度可分离卷积将传统的卷积操作分解为逐深

度卷积和逐点卷积两部分。逐深度卷积对每个输入

通道分别进行卷积操作，从而减少通道间的冗余计

算。随后逐点卷积通过1×1卷积将不同通道的信息

进行线性组合，实现特征的融合与传递。

1.3　特征融合网络

无线信道的动态变化、空间相关性以及用户设

备特性的多样性对CSI反馈的准确性和效率提出了

重大挑战。传统方法通常依赖于固定的感受野和简

单的特征融合策略，这在捕获信道信息的多样性方

面存在局限性。为了解决这一问题，本文在混合

CNN-Transformer 架构的跳跃连接中引入了 MA‐

SAG模块，以提升CSI反馈的质量和鲁棒性，具体

结构如图 4所示。MASAG包含 4个关键阶段，分

别为多尺度特征融合、空间选择、空间交互和交叉

调制，以及重新校准。多尺度特征融合阶段以语义

上相似的方式聚合X1和X2，为后续处理准备融合后

的特征图；空间选择阶段通过动态调整感受野优先

考虑关键特征；空间交互和交互调制阶段进一步丰

富特征图，融合局部细节和全局上下文信息。在重

新校准阶段，初始输入通过MASAG生成的选择性

注意力图进行优化，从而确保反馈的空间精确性。

通过这种方法，网络能够有效应对无线信道环境中

的多样化挑战，确保CSI反馈的准确性和稳定性，

为大规模MIMO系统的性能提升提供可靠保障。

MASAG模块的多尺度特征融合层集成了局部

上下文提取和全局上下文提取，将CNN路径的高

分辨率空间细节X1与Transformer路径的信息X2进

行融合。局部上下文提取通过深度卷积和膨胀卷积

扩展了X1 的空间范围，而全局上下文提取通过通

道级池化操作从X2 中捕获广泛的上下文信息。这

种融合生成了综合特征图，为MASAG中的空间选

择阶段奠定了基础，从而确保在多样化的信道条件

下实现准确的CSI反馈重建。多尺度特征融合可表

示为

U=                  Conv1×1 (DW-D (DW ( X1 ) ) )
LocalContextExtraction

+

                     
Conv1×1 ( [ PAvg ( X2 ) ; PMax ( X2 ) ])

GlobalContextExtraction

(13)

其中，DW 和 DW-D 分别表示深度卷积和扩展卷

积，Conv1 × 1 表示局部上下文提取的逐点卷积，

PMax和PAvg分别表示全局上下文提取的最大池化和

平均池化，符号[·;·]表示拼接。

;9

;9

20/==+

20/=n

;*

;* n

3=
+

3=
+

(a) D:,20 

(b) D+20 

� �

图3　深度可分离卷积原理

··200



第 6 期 张昀等：基于SFNet的大规模MIMO系统的CSI反馈算法

在MASAG的空间选择阶段，由式(13)得到的

融合特征映射U被投影到2个通道，与输入特征X1

和X2对齐，通过通道级 softmax计算的空间选择权

重对特征X1和X2的注意力进行细化，生成了空间

选择后的特征图X1 ′和X2 ′。
在此基础上，本文引入了CBAM注意力机制，

进一步优化了特征图X1 ′和X2 ′的重要区域，提升了

关注度对关键信息的筛选能力，同时减少了对不相

关信息的注意力，增强了感受野的选择能力。此

外，X1 ′和X2 ′的2个残差连接提高了梯度流和特征

利用率，进一步通过精确的上下文感知注意力细化

了分割结果。此过程表示为

SWi = S (Conv1 × 1 (U ) ),∀i ∈ [1,2 ] (14)

X1 ′ = SW1 ⊗ X1 + X1, X2 ′ = SW2 ⊗ X2 + X2   (15)

其中，SWi ∈ R2 × H × W，由通道相关的 softmax (S)

导出，确保 2个通道（i ∈ [1,2 ]）的权重在每个空

间位置之和为1，表示根据内容对输入特征的相对

贡献。

在MASAG的空间交互和跨调制阶段，该网络

通过将空间上细化后的输入特征 X1 ′和 X2 ′（源自

式(15)）进行动态增强，实现了更加精确的分割。

空间相互作用的表述为

X1″= X1 ′⊗ σ ( X2 ′ ), X2″= X2 ′⊗ σ ( X1 ′ )     (16)

U′ = X1″⊗ X2″ (17)

其中，σ ( X2 ′ )和 σ ( X1 ′ )分别表示局部和全局空间

权值，U′表示乘入融合特征映射。

在重新校准阶段，来自空间交互与交叉调制的

融合特征图首先通过逐点卷积进行精细化处理，然

后经过 Sigmoid 激活函数生成一个聚焦的注意力

图。该注意力图用于重新校准编码器的初始输入

X1。通过这一过程，X1得到了由前述阶段自适应调

整的多尺度感受野，从而为与网络输出的整合做好

充分准备。最终，经过这一精细调整的X1 将具备

精确且上下文感知的特征，能够有效促进CSI反馈

的高精度分割。该重新校准过程表示为

X1 = Conv1 × 1 (σ (Conv1 × 1 (U′ ) )⊗ X1 ) (18)

此阶段的重新校准有效地提升了特征图的精度

和相关性，为后续的处理提供了更加可靠的输入，

确保了分割任务的高效执行。

1.4　SFNet的量化与去量化处理

基于深度学习的自动编码器核心构成部分为编

码器网络与解码器网络。在UE端，首先对估计得

到的CSI矩阵展开预处理，以此获取反馈数据。随

后，编码器网络对预处理后的信息进行特征提取，

并将CSI矩阵压缩为低维码字，该码字通过数字通

信信道传输回基站。

在基站处，解码器网络将接收到的码字恢复为

CSI矩阵，接着历经二维离散傅里叶变换（2DDFT）、

零填充等后处理步骤，完成原始CSI矩阵的重建。
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在数字通信系统中，信号需转换为比特流以实现反

馈，具体结构可参考图1。

经编码器压缩后，生成的码字由完整的 32位

单精度浮点数（FP32）构成。若直接传输这些浮

点数，会给反馈信道带来极大的负担，导致难以承

受的开销。鉴于此，在反馈前，需将码字量化为较

低位宽。本文采用文献[18]提出的轻量级量化方

案，对自主构建的网络SFNet进行量化处理，针对

这一过程，本文分别设定量化比特数为2、4、6和

8，即每个经过量化后的实数码字将以2、4、6或8

比特流进行传输。此方案在保障性能的同时，有效

降低了反馈信道的传输压力。

本文采用了一种 μ律量化器，它在CSI反馈任

务中表现良好。μ律量化器是一种非均匀量化，通

过一个非递减的压缩函数Φ:(0,1) → (0,1)，在零附

近提供更窄的量化区间，在1附近提供更宽的量化

区间，可以很好地处理零集中数据。实验表明，

CSI反馈任务的压缩码字集中在零附近。μ律量化

器中的压缩函数描述为

Φ ( x ) =
ln (1 + μ || x )

ln (1 + μ )
(19)

其中，x是归一化输入，μ是改变扩展程度的参数，

需要根据给定数据的分布进行调整。在操作μ律量

化器时，首先将归一化后的数据放入压缩函数Φ

中，用均匀量化器进行量化，然后通过压缩函数

Φ - 1展开得到最终量化值。在实际部署中，可将

压缩函数Φ近似为分段折线函数，大大降低了计算

复杂度。

2　仿真结果分析

2.1　数据与参数设置

本文使用了文献[6]中描述的相同数据集。采

用了COST 2100的通道模型，这是一个基于几何结

构的随机模型。它涉及2种环境：室内微微蜂窝设置

在5.3 GHz下运行，室外农村场景设置在300 MHz下

运行。该系统使用了具有32个天线和1 024个子载

波的均匀线性阵列，其中基站端位于正方形区域的

中心，用户设备端随机位于同一区域内。COST 

2100模型包括3种不同的集群类型。通过叠加这些

集群的特性得到的信道脉冲响应形成MIMO信道

矩阵。仿真参数如表1所示。

本文提出的 SFNet模型选择天线数Nc=32，窗

口大小W=8，多头注意力的头数P=4。数据集包括

150 000个样本，其中100 000个用于训练，30 000个

用于验证，20 000 个用于测试。通过选择最初的

32 行，将信道矩阵转换为角延迟域中的 32×32矩

阵。批量大小设置为 200，epoch设置为 1 500，学

习率为0.001，损失函数为Adam优化器的均方误差

（MSE, mean squared error）。

MSE =
1
B∑i = 1

B‖H - Ĥ‖2 (20)

其中，H是输入通道矩阵，Ĥ是重构的通道矩阵，

B是批量大小。

2.2　模型性能分析

本文使用归一化均方误差（NMSE, normalized 

mean square error）作为性能指标，其定义为

NMSE = E
ì
í
î

‖H - Ĥ‖2

‖H‖2

ü
ý
þ

(21)

为了测量波束成形矢量的质量，本文还考虑了

余弦相似性。

ρ = E

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

1
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2
 h͂n 2

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

(22)

其中， ĥ͂n 是时刻 t的第 n个子载波重建信道向量，

h͂n是第n个子载波的信道向量。

本节将本文提出的SFNet与其他 4种基于深度

学习的CSI反馈算法（CSINet、CRNet、CLNet和

STNet）进行性能比较，从CSI重构的效果与模型

复杂度 2 个核心方面，对仿真结果进行了全面分

析。仿真参数一致，epoch均设置为1 500，且所有

模型均在相同的硬件平台与环境下进行训练和测

试。重构性能采用归一化均方误差和余弦相似度作

为评价指标，而复杂度则通过模型的参数量和每秒

浮点运算次数（FLOPS）来表征，分别对应存储需

  表1　 MIMO信道仿真参数

参数名称

载波频率/MHz

双工模型

子载波数

发射天线

接收天线

室内

5 300

FDD

1 024

32

1

室外

300

FDD

1 024

32

1
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求和计算开销。本文分别在室内和室外场景下用不

同的压缩比（
1
4
、1

8
、1

16
、1

32
、1

64
）进行实验。

表2对比了不同网络在不同压缩比和场景下的

NMSE性能。从表2中可以清晰地看出，SFNet在整

体性能上优于其他基准网络，展现了优秀的CSI重

构能力。在室内场景下，本文提出的SFNet优于其他

网络，特别在压缩比为
1
4
时的NMSE达到了-31.3 dB，

显著优于CSINet、CRNet、CLNet和STNet，分别提

升了13.94%、21.6%、16.8%和1.75%。即使在低压

缩比
1

64
时，SFNet仍以-7.8 dB保持领先，相比次优

的STNet减少了0.8 dB的误差。

在室外场景下，SFNet同样展现出性能优势。当

压缩比为
1
4
时，SFNet的NMSE为-12.4 dB，相比

CSINet、CRNet和CLNet分别提升了37.14%、3.45%

和3.61%。当压缩比增大至
1
16

时，SFNet在所有网络

中的性能最佳，达到-5.53 dB。综合来看，SFNet在

不同压缩比和场景下均展现出更优的性能，可以看出

空间频率模块和特征融合网络的结合使网络在保证

高重构精度的同时适应多种反馈条件，展现了SFNet

在CSI反馈任务中卓越的重构效果与实际应用潜力。

在余弦相似度方面，基于深度学习的方法相较

于传统压缩感知算法有着显著的性能提升，这是由

于基于传统压缩感知的算法中在低压缩比的情况

下，高斯随机矩阵采样不能够提取到有效的信息，

没有办法重建出有效的信号。基于深度学习的方法

虽然也受压缩比的影响，但是与传统压缩感知算法

相比，在低压缩比的情况下神经网络能够提取到更

多的原始信号，重建性能更佳。因此，本文对近期

主流的深度学习模型进行余弦相似度的分析比较，

如图 5所示。从余弦相似度的结果来看，SFNet在

室内和室外 2种场景下均展现了显著的性能优势。

在室内场景中，SFNet在压缩比为
1

16
时表现尤为

突出，相较于CLNet的 0.89提升了约 10.1%。这种

显著的性能提升表明，SFNet能够更有效地捕获室

内场景的特征信息。在室外场景中，SFNet同样表

现出稳定的性能优势，进一步说明了其对室外复杂

信道环境的适应能力。

为了进一步验证本文提出的SFB与MASAG特

征融合网络的优势，本文进行了消融实验，无添加

以及加入 SFB 与 MASAG 情况下的 NMSE 性能如

表3所示。

  表2　 不同网络NMSE性能比较

压缩

比 γ

1
4

1
8

1
16

1
32

1
64

场景

室内

室外

室内

室外

室内

室外

室内

室外

室内

室外

NMSE/dB

CSINet

17.36

-8.75

-13

-7.6

-8.65

-4.51

-6.24

-2.81

-5.84

-1.93

CRNet

-25.72

-11.6

-15.6

-8.1

-10.46

-5.03

-8.36

-3.2

-6.1

-2.13

CLNet

-26.88

-12.45

-15.1

-8.4

-10.59

-5.4

-8.8

-3.25

-6.24

-2.22

STNet

-30.84

-12.65

-20.62

-8.17

-14.6

-5.43

-8.85

-3.5

-6.96

-2.49

SFNet

--31.3

-12.4

--21.7

-8

-14.6

--5.53

--9.57

-2.88

--7.8

-2.4

1.00

0.95

0.90

0.85

0.80

ρ

γ

(a) ;6)2
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图5　不同网络的余弦相似度比较
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由表 3可以得到，随着SFB与MASAG的陆续

加入，在大部分的场景下，NMSE性能都会随之提

升。例如，在室内的
1
4
场景下，NMSE 性能由

-30.84 dB 提升到-31.06 dB，随着 MASAG 的加入

更是提升到了-31.3 dB，展示了SFB与MASAG的

卓越表现。此外，本文还对CBAM模块进行了验

证，在室内和室外场景下取压缩比为
1
4
、

1
8
和

1
16

进行了消融实验，结果如表4所示。

为了验证本文模型中引入的CBAM模块对性

能的实际影响，本文在不同压缩比（γ=
1
4
、

1
8
和

1
16

）及通信场景（室内与室外）下进行了消融实

验。结果表明，引入CBAM模块后，模型在所有

设置下均获得了性能提升。例如，在压缩比为
1
4

时，室内场景的NMSE由-30.2 dB提升至-31.3 dB，

室外场景的NMSE由-11.2 dB提升至-12.4 dB。在

压缩比为
1

16
时，尽管压缩率较高，CBAM模块依

然带来了显著的性能增益。这一结果充分说明

CBAM模块能够有效提升模型对关键信道特征的关

注能力，增强特征表达效果，从而提升CSI重建精

度，并在不同通信场景下均展现出良好的适应性与

稳定性。

此外，本文研究了SFNet中解码器端的头部卷

积设计，分别设置卷积核为0、1、3和5进行研究，

结果如表5所示。

一般来说，基于纯残差架构的神经网络需要头

部卷积层来大致提取特征。然而，在SFNet中，本

文发现头部卷积层对最终性能影响不大。对于室内

场景 n=4，如果去掉 5×5的头部卷积层，NMSE只

会降低约 1 dB。此外，不同头部层的表现相对相

似。这可能得益于SFNet的多路径架构，能够更好

地适应CSI特征的变化。尽管如此，为了进一步优

化性能，本文在SFNet中仍然保留了一个 5×5的头

部卷积层，因为其引入的额外计算量（浮点运算）

可以忽略不计。

本文还研究了网络末端不同激活函数的选择对

网络性能的影响。通过使用当下流行的不同激活函

数，在室内压缩比为
1
4
的情况下对网络的NMSE性

能进行分析，具体结果如表6所示。

根据表 6可知，Sigmoid激活函数在室内和室

外场景下均表现最优，能够有效提升性能，说明其

在CSI反馈的优化中具有最好的性能。LeakyReLU

激活函数紧随其后，在2个场景中的表现也十分出

色，但略逊于 Sigmoid。其他激活函数在这 2个场

景中的表现较为接近，均逊色于Sigmoid和ReLU。

出现这一现象的原因可能包括以下几点。首先，

Sigmoid的输出范围限定在0~1，相比ReLU激活函

  表3　 消融实验

压缩比 γ

1
4

1
8

1
16

1
32

1
64

场景

室内

室外

室内

室外

室内

室外

室内

室外

室内

室外

NMSE/dB

无添加

-30.84

-12.65

-20.62

-8.17

-14.6

-5.43

-8.85

-3.5

-6.96

-2.49

加入SFB

-31.06

-12

-21.02

-7.7

-14.42

-5.5

-9.5

-2.73

-7.5

-2.4

加入MASAG

--31.3

-12.4

--21.7

-8

-14.6

--5.53

--9.57

-2.88

--7.8

-2.4

  表4　 CBAM模块消融实验

压缩比 γ

1
4

1
8

1
16

场景

室内

室外

室内

室外

室内

室外

NMSE/dB

无添加

-30.2

-11.2

-21.37

-7.84

-12.44

-4.83

加入CBAM

--31.3

-12.4

--21.7

-8

-14.6

--5.53

  表5　不同头部卷积层下的NMSE性能比较（压缩比为
1
4
）

头部

卷积层

无卷积

1×1

3×3

5×5

室内

NMSE/dB

-30.3

-29.8

-30.2

--31.3

FLOPS

4.912×106

4.916×106

4.942×106

4.995×106

室外

NMSE/dB

-12.2

-12

-12.2

--12.4

FLOPS

4.912×106

4.916×106

4.942×106

4.995×106
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数更能有效抑制解码结果中的极端值波动，有助于

保障模型输出的稳定性与合理性。其次，Sigmoid

在整个定义域上保持平滑的非线性变化，这种压缩

特性可能更适用于对高维CSI数据中细节结构的拟

合，尤其是在重建误差较小时，表现出更强的微调

能力。此外，Sigmoid激活函数对梯度的保持更为

连续，有利于模型训练过程的稳定收敛。最后，从

任务目标出发，CSI重建的输出本身通常为归一化

后有界的复数实部和虚部，Sigmoid的输出范围与

之匹配程度更高。因此，在本文中采用Sigmoid激

活函数有助于提升CSI重建的整体表现。因此，在

实际应用中，Sigmoid激活函数可能是处理CSI反

馈时的最佳选择。

2.3　SFNet量化性能分析

本文在SFNet的编码器和解码器中分别加入量

化模块和去量化模块，通过引入量化层来减少信道

矩阵传输过程中的反馈开销。具体参数设置如下，

量化比特数B分别设置为2、4、6和8，μ律量化器

的压缩函数参数μ设为50，其他参数保持不变。本

文考虑了 SFNet在不同量化精度下的NMSE性能，

对比结果如图6所示。

实验结果表明，在相同压缩比条件下，随着量

化精度的不断提高，NMSE在大部分情况下呈现逐

渐降低的趋势。值得注意的是，在对网络进行8 bit

非均匀量化的实验中，本文方法在部分通信场景下

的CSI反馈性能甚至优于未进行量化处理的情况。

该现象表明，在保持较低量化误差的前提下，适度

的非均匀量化不仅不会削弱模型的重建能力，反而

可能在一定程度上提升模型的泛化能力。这一效应

类似于深度学习中常用的正则化策略（如L2正则化

或Dropout），其通过引入轻微扰动防止模型对训练

集的过拟合，从而提高在测试集上的表现。因而，

合理设计的量化模块不仅能够显著降低反馈开销，

还可能提升网络在不同信道场景下的鲁棒性和泛

化性。

为了更加清楚直观地展示，本文在不同的网络

模型中也加入了量化模块，取量化比特数为8，在

相同条件下对它们的NMSE性能进行了比较，结果

如图7所示。

在不同环境和压缩比条件下，SFNet 均展现

出良好的性能稳定性和适应能力。在室内场景

下，SFNet 在
1
4
、

1
8
和

1
64

压缩比下的重建精度始

终优于现有主流方法。而在复杂多变的室外环境

中，SFNet 在
1

32
和

1
64

压缩比场景下依然取得了

小幅提升，说明该模型不仅能适应高密度、多路

  表6　 不同激活函数性能比较

激活函数

Sigmoid

ReLU

LeakyReLU

Tanh

R_ReLU

NMSE/dB

室内

--31.3

-27.7

-29.8

-29.7

-28,8

室外

--12.4

-11.3

-11.9

-12.2

-12.2

−35

−30

−25

−20

−15

−10

−5

0

−15

−10

−5

0

N
M

S
E

/d
B

N
M

S
E

/d
B

>4/
8

6
4

2

4/(<;/bit

>4/
8

6
4

2

4/(<;/bit

(a) ;6)2

(b) ;=)2

γ

γ

4
1

4
1

8
1

8
1

16
1

16
1

32
1

32
1

64
1

64
1

图6　不同量化精度下的NMSE性能对比
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径的室内信道结构，也具备在环境差异较大的条

件下维持性能的能力，反映出较强的模型泛化

能力。

量化模块的加入证明了本文提出的SFNet模型

在实际的反馈场景中也有着不错的性能表现。在实

际应用中，需要综合考虑总体反馈成本和测试结

果，来选择合适的压缩比和量化级别，以达到最佳

的重建性能。

2.4　复杂度分析

在复杂度方面，本文评估了模型的空间和时

间复杂度，空间复杂度是指参数的数量或网络

容量（MP, model parameter），时间复杂度表示

FLOPS。

全连接层的复杂度计算：假设输入的数据维度

( N,D )，隐藏层的权重维度（D, out），输出（N,

out），那么它的FLOPS和MP计算式分别为

FLOPS = (2D - 1) out (23)

MP = Dout +  out (24)

卷积层的复杂度计算：假设输出特征图的宽和

高分别为W和H，卷积核大小为K1 × K2，Cin 为输

入通道数（卷积核的层数），Cout 为输出通道数（卷

积核的个数），那么它的FLOPS和MP计算式分别为

FLOPS = WHK1 K2Cin Cout (25)

MP = KKCin Cout (26)

通过上面的计算方式，可以得到 CSINet、

CRNet、 CLNet、 STNet 以 及 SFNet 的 MP 和

FLOPS，本文将得到的MP和FLOPS汇总并进行了

比较，结果如表7所示。

  表7　 不同网络复杂度分析

压缩比 γ

1
4

1
8

1
16

1
32

1
64

指标

MP

FLOPS

MP

FLOPS

MP

FLOPS

MP

FLOPS

MP

FLOPS

复杂度

CSINet

2.103×106

4.201×106

1.054 ×106

2.103 ×106

0.53 ×106

1.055 ×106

0.268 ×106

0.53 ×106

0.137 ×106

0.269 ×106

CRNet

2.1 ×106

5.12 ×106

1.06 ×106

4.07 ×106

0.53 ×106

3.55 ×106

0.27 ×106

3.28 ×106

0.14 ×106

3.16 ×106

CLNet

2.102 ×106

4.42 ×106

1.053 ×106

3.37 ×106

0.53 ×106

2.85 ×106

0.27 ×106

2.58 ×106

0.14 ×106

2.45 ×106

STNet

2.125 ×106

5.97 ×106

1.076 ×106

5.132 ×106

0.551 ×106

4.712 ×106

0.29 ×106

4.502 ×106

0.158 ×106

4.397 ×106

SFNet

2.124 ×106

4.995 ×106

1.075 ×106

4.156 ×106

0.55 ×106

3.736 ×106

0.288 ×106

3.527 ×106

0.157 ×106

3.422 ×106
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图7　不同模型的NMSE性能比较
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本文模型与改良前的STNet相比，具有更低的

浮点运算数 FLOPS，在模型参数方面也有着轻微

的优势，NMSE性能也有着明显的提升，证明了空

间频率块和特征融合网络的使用能在保证NMSE性

能优越的前提下，显著降低网络的复杂度。

3　结束语

针对大规模MIMO系统中CSI反馈方法复杂度

高、反馈精度低以及未考虑量化损失的问题，本文

提出了一种轻量化、低复杂度的CSI反馈框架SF‐

Net，通过结合一种利用全局信息而设计的SFB以

及一种融合局部和全局特征的特征多尺度融合网络

MASAG，使网络可以激活更多的输入信息，以确

保有选择地突出空间相关的特征，使网络能够以非

常低的计算复杂度实现先进的性能。此外，考虑到

实际通信系统中量化损失的影响，本文还引入了

一种轻量级非均匀量化方案，通过在编码器和解码

器之间加入量化模块对SFNet进行量化操作。仿真

结果表明，本文提出的 SFNet 相较于 STNet 等算

法，拥有更高的反馈性能和更低的计算复杂度，同

时能够有效减少量化误差，增加信号的重建精度。
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