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毫米波 MIMO 系统中基于自适应梯度算法的混合预编码 

张煜 1,2，张治 1，董晓岱 2 
（1. 北京邮电大学信息与通信工程学院，北京 100876；2. 维多利亚大学电子与计算机工程学院，维多利亚 V8W 3P6） 

摘  要：为了降低毫米波 MIMO 系统中现有交替最小混合预编码算法和基于动量梯度下降的在线学习混合预编码

方案的复杂度，针对单用户通信场景，重新考虑混合预编码器的设计问题，提出一种等效的单隐藏层神经网络架

构。在该架构下，数字预编码矩阵和模拟预编码矩阵的每一个组成元素可等效为单隐藏层神经网络的连接权值，

其最优解可通过神经网络中的权值训练方法获得。在此基础上，结合反向传播算法，提出一种基于自适应梯度反

向传播的混合预编码机制。进一步地，将所提算法扩展到多用户通信场景。仿真结果表明，在单用户场景和多用

户场景下，所提算法可实现的频谱效率均接近全数字预编码，同时复杂度低于现有的基于交替最小的混合预编码

算法和基于动量梯度下降的在线学习混合预编码方案。 
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Adaptive gradient algorithm for hybrid precoding  
in mmWave MIMO system 
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Abstract: To reduce the complexity of existing hybrid precoding algorithms based on alternating minimization (AltMin) 
and online learning via gradient descent with momentum in mmWave MIMO systems, aiming at the single-user scenario, 
the problem of designing the hybrid precoder was reconsidered and an equivalent single hidden layer neural network was 
proposed. Under the new architecture, the elements of the digital and analog precoder were equivalent to the connecting 
weights of a single hidden layer neural network, and their optimal solution could be obtained via the weights training method. 
Inspired by the back propagation (BP) algorithm in feed forward neural networks, an adaptive gradient (AG)-based BP algo-
rithm for hybrid precoding was proposed. Furthermore, the proposed algorithm was extended to the multi-user scenario. The 
numerical results show that the proposed algorithm achieves approximately the same spectral efficiency as the fully-digital 
precoding in both the single-user and multi-user scenarios, while has lower complexity than the existing AltMin-based hybrid 
precoding algorithms and online learning hybrid precoding based on gradient descent with momentum. 
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1  引言 

作为 5G 及未来移动通信网络的主要技术之

一 [1-3]，毫米波通信能够提供较宽的带宽，满足高

速数据传输需求。然而，高频率、短波长的电磁波

具有严重的路径损耗和较差的绕射性能[4-5]，导致通
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信范围有限。幸运的是，多输入多输出（MIMO, 
multi-input multi-output）技术可以利用大规模天线

阵列来补偿严重的衰减，延长信号的传输距离。 
传统的全数字 MIMO 架构通常是基于数字预

编码器实现的，其中所需射频（RF, radio frequency）
链的数量等于天线的数量。射频链通常由混频器、

功率放大器和数字−模拟转换器等器件构成。对于

毫米波系统，由于过高的功耗和硬件成本[6]，部署

全数字预编码具有挑战性。借助毫米波信道的稀疏

特性，文献[7]提出了一种混合数字−模拟预编码架

构，使用较少的射频链实现低维数字预编码器和高

维模拟预编码器的连接，其中模拟预编码器采用模

值恒定、相位可调的模拟移相器实现；同时把混合

预编码等效为压缩感知中的稀疏信号恢复问题，并

使用正交匹配追踪（OMP, orthogonal matching 
pursuit）算法求解，最终达到了降低功耗和硬件成

本的目标。鉴于 OMP 算法的计算复杂度较高，有

些文献提出了改进算法，包括并行索引选择−忽略

矩阵求逆的同步正交匹配追踪（PIS-MIB-SOMP, 
parallel-index-selection matrix-inversion-bypass si-
multaneous OMP）算法[8]、基于顺序迭代最小二乘

的广义正交匹配追踪（ORLS-gOMP, order-recursive 
least squares-based generalized OMP）算法[9]、基于

正交性的匹配追踪（OBMP, orthogonality-based 
matching pursuit）算法[10]等。另外，文献[11]根据

天线阵列响应矩阵的相关性生成模拟预编码矩阵备

选集，有效降低了 OMP 算法搜索空间的大小。针对

码字搜索问题，文献[12]提出了基于傅里叶变换码本

的低复杂度码本搜索方法，降低了搜索复杂度。总体

而言，文献[7-11]所提算法都是基于码本的混合预编

码方法，所实现的频谱效率还有很大的提升空间[12]。 
为了接近最优的频谱效率性能，学者们研究了

非码本的混合预编码方案，将混合预编码视作恒模

约束下的矩阵分解问题，基于交替最小（AltMin, 
alternating minimization）算法迭代设计数字预编码

器和模拟预编码器。具体地，数字预编码器通过最

小二乘准则计算，模拟预编码器的最优解则分别通

过共轭梯度（CG, conjugate gradient）[13]、内点法[14]、

Barzilai-Borwein 梯度[15]、梯度投影（GP, gradient 
projection）[16]等算法获得。尽管文献[13-16]提出的

非码本混合预编码方案在频谱效率性能上接近全

数字预编码，但实现复杂度均较高。虽然文献[13]
也提出了一种通过求解正交 Procrustes 问题（OPP, 

orthogonal Procrustes problem）获得混合预编码器的

低复杂度算法，但需要假设数字预编码器满足比例

酉性质。由于该假设仅在数据流的数目等于射频链

的数目时有效[17]，因此当射频链的数目大于数据流

的数目时，OPP 算法所实现的频谱效率在一定程度

上会有所降低。 
上述研究主要针对单用户场景。为了解决多用

户场景下的混合预编码问题，文献[18]提出了两阶

段混合预编码方案，即基站（BS, base station）首先

和移动台（MS, mobile station）联合设计最优的模

拟预编码器和组合器以使信道增益最大化，然后设

计迫零（ZF, zero-forcing）数字预编码器以减少 MS
间的干扰。文献[19]提出了一种混合最小均方误差

（MMSE, minimum mean-squared error）预编码方法，

即每个 MS 首先独立配置模拟组合器，然后由 BS
为所有 MS 设计模拟预编码器和数字预编码器。文

献[20]提出了一种混合块对角化（BD, block di-
agonalization）预编码方法，该方法首先设计模拟预

编码器和组合器以最大化阵列增益，然后在等效基

带信道上应用 BD 方法设计数字预编码器。然而，

文献[18-20]所提方案获得的频谱效率与全数字预

编码相比尚有很大的差距。另一方面，文献[13-16]
中的 CG-AltMin、BB-AltMin、GP-AltMin 等非码本

混合预编码方案同样也可应用于多用户场景，但复

杂度较高的问题依然存在。 
近年来，深度学习在混合预编码问题中的应用

受到了广泛关注[21-28]。从所采用网络模型的角度，

基于深度学习的混合预编码方案分为基于实数神

经网络的混合预编码[21]、基于复数反向传播（BP, 
backpropagation）神经网络的混合预编码[22]和基于

复卷积神经网络的混合预编码[23-28]三类，其中文

献[21]将实数神经网络应用于混合预编码器的设

计，文献[22]提出了基于复数 BP 神经网络的混合预

编码方案，文献[23-28]分别提出了基于ComcepNet、
等效信道−卷积神经网络（CNN, convolutional neural 
network）、CovNet、CNN-MIMO、HPNet 和深度学

习量化相位网络模型的混合预编码机制。 
进一步地，还可从学习方式的角度，将上述基

于实数神经网络的混合预编码和基于复卷积神经

网络的混合预编码归纳为线下学习方案，将基于复

数 BP 神经网络的混合预编码归纳为在线学习方

案。线下学习方案分为线下训练和线上测试 2 个阶

段，在线下训练阶段，随机生成大量信道训练样本，
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以信道参数为网络输入，以每个信道条件下相应的

最佳模拟预编码器或组合器为网络输出，执行训练

过程获得网络配置参数；在线上测试阶段，将信道

测试样本输入配置好的网络，获得该信道条件下相

应的最佳模拟预编码器或组合器，然后，数字预编

码器通过对等效信道进行奇异值分解或运用 ZF 准

则获得。 
在训练好网络模型之后，线下学习方案能够快

速响应信道参数，获得相应的最佳模拟预编码器或

组合器。然而，为了获得最佳的网络配置参数，线

下训练阶段往往需要庞大的训练样本，以提高精确

度。另外，训练好的网络模型往往针对具体的参数

设置，在单用户场景下是具体的发射和接收天线

数，在多用户场景下是基站的天线数和用户数。当

天线数或用户数发生变化时，需要重新训练以保证

网络模型的准确性，这会造成较大的训练开销和较

长的训练时间，使算法效率降低[29]。 
与线下学习方案形成鲜明对比的是，在线学习

方案所需训练样本较少，能够根据信道条件的变化

实时地调整网络权值，最佳的数字预编码器和模拟

预编码器从网络权值中提取。研究线下学习方案的

文献相对较少，以文献[22]为主要代表，其针对多

用户场景，提出了基于复数 BP 神经网络的混合预

编码方案，以最优 ZF 数字预编码器和实际混合预

编码器之间的最小均方误差为损失函数，采用动量

梯度下降（GDM, gradient descent with momentum）

算法对网络进行训练，获得的权值即混合预编码矩

阵的组成元素。然而，文献[22]没有考虑模拟预编

码器的恒模约束，通过训练得到的和模拟预编码器

对应的权值没有归一化为统一的模值，这与实际的

硬件设计不符。当考虑模拟预编码器的恒模约束

时，文献[22]采用的算法收敛速度较慢。 
受上述讨论的启发，为了降低现有的传统非码

本混合预编码方案和在线学习方案的复杂度，本文

针对毫米波大规模 MIMO 系统，分别提出适用于单

用户场景和多用户场景的低复杂度在线学习混合

预编码方案，所需训练样本较少，训练速度较快。

本文所提混合预编码方案具体如下：在单用户场景

下，提出一种新颖的等效神经网络架构，将数字预

编码器和模拟预编码器的每个元素视为单隐藏层

神经网络的参数，并将混合预编码器的求解视作该

神经网络的参数训练过程；进一步地，设计适用于

该等效神经网络的参数训练方法，提出一种基于自

适应梯度反向传播（ AG-BP, adaptive gradient 
backpropagation）的混合预编码算法，以最小化损

失函数为目标，通过迭代最终获得单用户场景下的

最优混合预编码器；最后将所提算法扩展至多用户

场景，获得多用户场景下的混合预编码方案。仿真

结果表明，在单用户场景和多用户场景下，所提算

法实现的频谱效率均接近全数字预编码，且复杂度

低于现有的基于交替最小算法的混合预编码方案

和基于 GDM 的在线学习混合预编码方案。 

2  系统模型 

本节首先给出单用户场景下的系统模型，多用户

场景下的系统模型将在 3.5 节给出。考虑一个单用户

毫米波 MIMO 系统，设该系统中发射机配置 tN 根天

线、 RF
tN 个射频链，接收机配置 rN 根天线、 RF

rN 个

射频链，它们之间通过 SN 路数据流进行通信。 

设发送信号
S

T
1 2[ , , , ]Ns s s=s " 为 S 1N × 维矢量，

且在发射端依次通过 RF
t SN N× 维数字预编码器 BBF

和 RF
t tN N× 维模拟预编码器 RFF 进行处理。混合预编

码器整体满足功率约束，即
2

RF BB SF N=F F ，其中，

Fi 表示 Frobenius 范数。此外， RFF 的每个元素都满

足恒模约束，即 ( )RF t, 1 /m n N=F 。在接收端，经

过 RF
r rN N× 维模拟组合器 RFW 和 RF

r SN N× 维数字组

合器 BBW 处理后的接收信号可表示为 

 H H H H
BB RF RF BB BB RF= +r W W HF F s W W n  (1) 

其中， ( )Hi 表示共轭转置，H 为 r tN N× 维信道矩

阵， ( )r

2, n Nσ∼n 0 ICN 表示 r 1N × 维高斯噪声。

RFW 也满足恒模约束，即 ( )RF r', ' 1m n N=W 。 

毫米波传播过程中过高的路径损耗造成散射

体有限，毫米波信道通常采用基于扩展 Saleh Va-
lenzuela 模型的簇信道模型，信道矩阵H 被描述为

clN 个簇的组合，每个簇包含 rayN 个射线[7]。因此，

H 可表示为 

( ) ( )
raycl

r r H t tt r
r t

cl ray 1 1

, ,
NN

i i i i i
i

N N
N N

α φ θ φ θ
= =

= ∑∑H a aA A A A A
A

 (2) 

其中， iα A 表示第 i 个簇中第 A个射线的复增益， t
iφ A

和 t
iθ A分别表示发射机离开方向的水平角和俯仰角，

r
iφ A 和

r
iθ A分别表示接收机到达方向的水平角和俯仰
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角， ( )H t t
t ,i iφ θa A A 和 ( )r r

r ,i iφ θA Aa 分别表示与发射机和接

收机的水平角、俯仰角相关的阵列响应向量。考虑

均匀平面阵（UPA, uniform planar array），阵列响应

向量可表示为 

( ) ( )2πj sin sin cos
UPA

1, 1, ,e , ,y zd n n

y zN N

φ θ θ
λφ θ

+⎡
= ⎢

⎢⎣
a " "  

 
( ) ( )( )

T2πj 1 sin sin 1 cos
e y zd N Nφ θ θ

λ
− + − ⎤

⎥
⎥⎦

  (3) 

其中， λ 为载波波长， d 为相邻天线间距离，

0, , 1y yn N= −" 和 0, , 1z zn N= −" 分别为天线单元

在 y 轴和 z 轴的索引， y zN N N= 为天线总数。 

假设发送信号 s 服从高斯分布并且满足

S

H
S{ } NNρ=ss IE� ，其中 ρ 为平均发送功率。则该

毫米波通信系统的频谱效率为 

  
S

1 H

S
lb N nR

N
ρ −= +I R HH� �   (4) 

其中， 2 H H
BB RF RF BBn nσ=R W W W W 表示噪声协方差矩

阵， H H
BB RF RF BB=H W W HF F� 。 

为使如上的系统频谱效率最大化，可对 BBF 、

RFF 、 RFW 和 BBW 进行联合优化，即 

  

( )

( )

( )

BB RF RF BB

opt opt opt opt
BB RF RF BB

, , ,

RF
t

RF
r

2
RF BB S

, , , arg max  

1s.t. ,

1', '

F

R

m n
N

m n
N

N

=

=

=

=

F F W W
F F W W

F

W

F F

 

 (5)

 

然而，鉴于 RFF 和 RFW 的恒模约束，式(5)是不

可解的。通过分开设计混合预编码器和组合器，式(5)
可以解耦为 2 个可解的子问题[7]。最优的模拟预编

码器 opt
RFF 和数字预编码器 opt

BBF 可以通过求解以下

问题获得[13] 

  
( )

( )
RF BB

2opt opt
RF BB opt RF BB F,

2
RF RF BB SF

t

, arg min  

1s.t . , ,m n N
N

= −

= =

F F
F F F F F

F F F
 
 (6)

 

其中， optF 表示 t SN N× 维无约束全数字预编码器，

由 H 的 SN 个最大奇异值对应的 SN 个右奇异向量

组成。假设 H 可通过相应的信道估计方法[30]预先

获取，定义 H 的奇异值分解为 HH =UΣV ，则

( )opt S:,1: N=F V 为 V的前 NS列元素。 

3  算法设计 

本节针对单用户场景，首先提出一种描述混合

预编码的等效神经网络架构，分析其与传统神经网

络架构的不同；然后给出训练数据集的产生方法，

并推导出损失函数的表达式；接着以最小化损失函

数为目标，提出基于 AG-BP 的混合预编码机制；

最后针对多用户场景，将所提算法进行扩展，获得

多用户场景下的混合预编码方案。 
3.1  等效神经网络架构 

重新考虑混合预编码式(6)，假设 s经过混合预

编码处理的信号为 t
t

1T
1[ , , ] N

Ny y ×= ∈y " C ，那么混

合预编码问题可以等效为确定 s与 y之间的映射关

系，即 : →M s y。 
映射M包含 2 个线性组合，即 BBF 和 RFF 。因

此，混合预编码架构可视为一个单隐藏层神经网

络，如图 1 所示。 

 
图 1  混合预编码的等效单隐藏层神经网络架构 

SN 路发送信号、 RF
tN 个射频链、 tN 根发射天线

可分别类比成 SN 个输入层神经元、 RF
tN 个隐藏层神经

元、 tN 个输出层神经元，则输出层信号可以重写为 

  

RF
t

RF
t t t t

S

RF RF
St S t

1,1 ,11

1, ,

1,1 ,1 1

1, ,

N

N N N N

N

NN N N

a ay

y a a

d d s

d d s

⎡ ⎤⎡ ⎤
⎢ ⎥⎢ ⎥

= ⋅⎢ ⎥⎢ ⎥
⎢ ⎥⎢ ⎥

⎣ ⎦ ⎢ ⎥⎣ ⎦
⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎣ ⎦⎣ ⎦

"

# # % #
"

"

# % # #
"  (7)
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图 1 所示网络的权值 ,q ud 和 ,p qa （ t1, ,p N= " ，

RF
t1, ,q N= " ， S1, ,u N= " ）与 BBF 和 RFF 的每个元

素相对应，可通过训练获得。因此，可以利用神经

网络的学习算法[31]来设计混合预编码器。 
神经网络的学习过程意味着调整相邻神经元之

间的权值以及每个功能神经元的阈值以使网络最优。

但本文所提出的混合预编码等效架构与传统的神经

网络存在几点不同：1) BBF 和 RFF 的元素均为复数；

2) 在混合预编码架构下不存在功能神经元；3) 偏置

全为 0 且激活函数为恒等函数；4) 最重要的一点是

隐藏层和输出层之间连接权存在恒模约束，这使通用

的神经网络训练算法不适用于混合预编码器的设计，

因此有必要设计混合预编码器专用的权值训练算法。 
3.2  训练数据集和损失函数 

对每一个发送信号实例
S

T
1[ , , ]n n n

Ns s=s " ，期待

的经由无约束全数字预编码器处理的信号为

opt
n n=y F s ，且 t

t

1T
1[ , , ] Nn n n

Ny y ×= ∈y " C 。一组 ns 和

ny 可视为单隐藏层神经网络的一个输入输出样本，

目标是通过训练获得神经网络的最优权重。 
由于 RFF 存在恒模约束， optF 无法分解为 RFF

和 BBF 的乘积，因此实际预编码后的信号表示为

RF BBˆ n n=y F F s ，且 t
t

1T
1ˆ ˆ ˆ[ , , ] Nn n n

Ny y ×= ∈y " C 。优化

式(6)可等效为设计合理的 RFF 和 BBF 以使理想输出

和实际输出之间的误差
2

2
ˆn n

nE = −y y 最小。即对一

组信号向量 d1{ , , }Ns s" ，累积平均误差
d

d 1

1 N

n
n

E E
N =

= ∑
应达到最小值。因此，混合预编码问题可等效为 

  
( )

RF BB

opt opt
RF BB ,

2
, RF BB SF

t

, min

1s.t. ,p q

E

a N
N

=

= =

F F
F F

F F  (8)
 

3.3  基于 AG-BP 的混合预编码 
在复数神经网络的训练过程中，通常将复数的

实部和虚部分别进行更新，然后合并[31]。用字母 r
和 i 分别表示复数的实部和虚部，则发送符号 n

us 、

权值 ,q ud 和 ,p qa 可写成 

  , , ,

, , ,

sr jsi
dr jdi

ar jai

n n n
u u u

q u q u q u

p q p q p q

s
d

a

⎧ = +
⎪⎪ = +⎨
⎪ = +⎪⎩

  (9) 

给定训练集 d{( , ) 1, , }n n n N= =s y "D ，对于第

n 个发送信号 ns ，第 q个隐藏层神经元的输入为 

  
( )

( )

S S

S

, , ,
1 1

, ,
1

dr sr di si

j dr si di sr

N N
n n n n
q q u u q u u q u u

u u
N

n n
q u u q u u

u

b d s
= =

=

= = − +

+

∑ ∑

∑  (10)
 

第 p 个输出层神经元的输出为 

  
( )

( )

RF RF
t t

RF
t

, , ,
1 1

, ,
1

ˆ ar br ai bi

j ar bi ai br

N N
n n n n
p p q q p q q p q q

q q

N
n n

p q q p q q
q

y a b
= =

=

= = − +

+

∑ ∑

∑
 
 (11)

 

累积平均误差可重写为 

  

( )( )

d t

d t

2

d 1 1

d 1 1

1 ˆ

1 ˆ ˆ

N N
n n
p p

n p

N N
n n n n
p p p p

n p

E y y
N

y y y y
N

= =

∗ ∗

= =

= − =

− −

∑∑

∑∑
 

 (12)
 

对于 ,p qa ，其增量 ,p qaΔ 可以写为实部增量

,arp qΔ 和虚部增量 ,ai p qΔ 相加的形式，即 

 , , ,ar j aip q p q p qaΔ = Δ + Δ  (13) 

根据梯度下降法， ,arp qΔ 和 ,ai p qΔ 沿负梯度方向

更新，即 

  , ,
, ,

ar , ai
ar aip q p q

p q p q

E Eη η∂ ∂
Δ = − Δ = −

∂ ∂
  (14) 

其中，η 表示学习率。 

根据链式准则，有 

  
( )

( )

d

d

, , ,

d 1

, , ,

d 1

ˆ ˆ
ˆ ˆar ar ar

2          zr br zi bi

ˆ ˆ
ˆ ˆai ai ai

2          zr bi zi br

n n
p p

n n
p q p q p qp p

N
n n n n
p q p q

n
n n
p p

n n
p q p q p qp p

N
n n n n
p q p q

n

y yE E E
y y

N

y yE E E
y y

N

∗

∗

=
∗

∗

=

⎧ ∂ ∂∂ ∂ ∂
= + =⎪

∂ ∂ ∂∂ ∂⎪
⎪
⎪ − +⎪
⎪
⎨

∂ ∂∂ ∂ ∂⎪ = + =⎪∂ ∂ ∂∂ ∂⎪
⎪
⎪ −
⎪⎩

∑

∑

   (15) 

其中， zrn
p 和 zin

p 分别表示 n
py 与 ˆn

py 差值的实部和虚

部，即 ˆ zr jzin n n n
p p p py y− = + 。 

将式(15)代入式(13)和式(14)可得 
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( )
d

,
d 1

2 zr br zi bi jzr bi jzi br
N

n n n n n n n n
p q p q p q p q p q

n

a
N
η

=

Δ = − + − +∑  (16) 

更新 ,p qa 为 

  , , ,p q p q p qa a a← + Δ    (17) 

为了加速收敛，避免损失函数到达局部极小

值，权值增量可基于自适应梯度（学习率）计算[32]，

沿负梯度方向的搜索步长与之前所有迭代的梯度

值有关，即 

( )

( )

( )

( )

( )

, 2 ,

,0

2 ,

,0

1
ar

ar

j
ai

ai

p q
t p q

p q

t p q

p q

Ea t t
E

E t
E

τ

τ

η

τ δ

η

τ δ

=

=

∂
Δ + = − −

∂⎡ ⎤∂
+⎢ ⎥

∂⎢ ⎥⎣ ⎦

∂
∂⎡ ⎤∂

+⎢ ⎥
∂⎢ ⎥⎣ ⎦

∑

∑
 (18)

 

其中， 0δ > 为一个足够小的数值以保证数值稳定性。 
考虑到 ,p qa 的恒模约束，重构 ,p qa 为 

  ,j
,

t

1 e p qa
p qa

N
∠←   (19) 

其中， ,p qa∠ 表示复数 ,p qa 的相位。 

RFF 的每个元素与 ,p qa 一一对应，即 

 RF ,( , ) p qp q a=F   (20) 

,q ud 也可采用与 ,p qa 相似的更新规则。但为了

降低计算复杂度， ,q ud 可直接根据最小二乘解获得 

  ( )
( )

1H H
BB RF RF RF opt

, BB ,q ud q u

−
=

=

F F F F F

F
 
 (21)

 

对 ,p qa 和 ,q ud 迭代更新，直到满足以下条件 

 
2

opt RF BB F
ε− <F F F  (22) 

其中， 0ε > 为一个足够小的正值；或者当迭代次数

超过预定义的最大值 maxt 时，迭代更新也将停止。

最后，更新 BBF 以满足功率约束 

  BB
BB S

RF BB F

N=
FF

F F
 (23) 

基于 AG-BP 的混合预编码算法如算法 1 所示。 
算法 1  基于 AG-BP 的混合预编码算法 
给定无约束全数字预编码器 optF 、训练数据集

大小 dN 、学习率η 和最大迭代次数 maxt  

1) 随机产生 dN 个发送信号 d
1{ }Nn

n=s ； 

2) 计算输出层期望的输出 opt
n n=y F s ； 

3) 以随机相位初始化模拟预编码器 ( )0
RFF ，根据

最小二乘计算初始数字预编码器 ( )0
BBF ，定义 0t = ； 

4) while 
2

opt RF BB F
ε− ≥F F F 且 maxt t<  do 

5) 根据式(10)计算隐藏层输出 d
1{ }Nn

q nb = ； 

6) 根据式(11)计算输出层输出 d
1ˆ{ }Nn

p ny = ； 

7) 根据 ˆ zr jzin n n n
p p p py y− = + 获得 zrn

p 和 zin
p ； 

8) 根据式(17)更新 ,p qa ，然后根据式(19)重构

,p qa ； 

9) 根据式(20)获得 RFF ； 
10) 根据式(21)获得 BBF 并更新 ,q ud ； 

11) 1t t= + ； 
12) end while； 
13) 根据式(23)更新 BBF 。 

接下来，分析算法 1 的复杂度。算法 1 中每一

步操作的复数乘法和除法个数如表 1 所示，其中 

  
5 4 3 2

inv
3 6 3 2 3( )

3
m m m m mf m − + − + −

=  (24) 

表示利用初等行变换对m m× 矩阵进行求逆所需的

复数乘法和除法个数。算法 1 和对比算法的计算开

销如表 2 所示，其中， iter
iN 和 iter

oN 分别表示内部迭

代的总数和外部迭代的个数。对于 CG-AltMin、
BB-AltMin 和 GP-AltMin， iter

iN 为所有外部迭代所

需内部迭代个数的累加值。 

表 1  算法 1 每步操作所需复数乘法和除法个数 

操作 复数乘法和除法个数 

计算 { } d
1

N
ny =  d t SN N N  

计算 { } d

1

Nn
q

n
b

=
 RF

d t SN N N  

计算 { } d

1
ˆ

Nn
p

n
y

=
 RF

d t tN N N  

更新 ,p qa  ( ) RF
d t t4 +2N N N  

重构 ,p qa  RF
t t2N N  

更新 ,q ud  ( ) ( )2 RF RFRF
t t t S inv tt2 +N N N N f NN +  

 
3.4  基于 AG-BP 的混合组合器设计 

最优的模拟组合器 opt
RFW 和数字组合器 opt

BBW 可

以通过求解以下问题获得[13] 
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表 2 算法 1 与对比算法的计算开销 

算法 复数乘法和除法个数 

算法 1 ( )(
( ) ( ))

RF RF
iter d t t d t S d t S

2RF RF RF
t t t t S inv t

5 +4

2

N N N N N N N N N N

N N N N N f N

+ + +

+ +

CG-AltMin ( )
( ) ( )( )

2 RF RF
iter t t S t t

2 RF RFRF
iter t t t S inv tt

2( ) 11 1

2

i

o

N N N N N N

N N N N N f NN

+ + +

+ +
 

BB-AltMin ( )
( ) ( )

2 RF RF
iter t t S t t

2RF RF RF
iter t t t t S inv t

2( ) 8 1

2

i

o

N N N N N N

N N N N N N f N

+ + +

⎛ ⎞+ +⎜ ⎟
⎝ ⎠

 

GP-AltMin ( )
( ) ( )

2 RF RF
iter t t S t t

2RF RF RF
iter t t t t S inv t

2( ) 2 1

2

i

o

N N N N N N

N N N N N N f N

+ + +

⎛ ⎞+ +⎜ ⎟
⎝ ⎠

 

GDM GDM RF RF
d t t d t S d t Siter

RF 2 RF RF
t t t t S inv t( )

5 +4

2

N N N N N N N N N

N N N N N f N

N ⎛⎛ ⎞⎜⎜ ⎟⎜⎝ ⎠⎝

⎞⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎟⎝ ⎠⎠

+ + +

+ +
 

 

    
( )

( )
RF BB

2opt opt
RF BB opt RF BB F,

RF
r

, arg min  

1s.t. ', 'm n
N

= −

=

W W
W W W W W

W
  

(25)
 

其中， optW 表示 r SN N× 维无约束全数字组合器，

由 H 的 SN 个最大奇异值对应的 SN 个左奇异向量

组成，即 opt S( :,1: )N=W U 。 

显而易见，除了功率约束，式(25)和式(6)有相同

的形式。因此，可通过把 optF 、 RFF 和 BBF 替换成

optW 、 RFW 和 BBW 并运用算法 1 对式(25)进行求解。 

3.5  多用户场景 
本节在上述工作的基础上，将所提算法扩展至

多用户场景。设配置 BSN 根天线的 BS 同时和U 个

MS 进行通信，每个 MS 均具有 MSN 根天线。假设

每个 MS 仅采用模拟预编码架构，即每个 MS 仅有

一路数据流，则 BS 总共有 SN U= 路数据流。不失

一般性，可假设 BS 使用 RFN 个可用数据链中的U 个

数据链对这U 个 MS 进行服务，且 RFN U≥ 。在

BS 侧， 1U × 维发送符号 T
1[ , , ]Us s=s " 依次经过

U U× 维数字预编码器 BB BB,1 BB,[ , , ]U=F f f" 和

BSN U× 维模拟预编码器 RFF 的处理，其中， us 表示

发送给第u 个 MS 的信号， BB,uf 表示与第u 个 MS 相

对应的数字预编码向量。第u 个 MS 经过 MS 1N × 维

模拟组合器 uw 处理后的接收信号可表示为 

  H H
RF BB,

1

U

u u u j j u u
j

y sρ
=

= +∑w H F f w n   (26) 

其中， uH 为 MS BSN N× 维信道矩阵，且与式(2)有相

同的表达式； ( )MS

2,u Nσn I∼ 0CN 为 MS 1N × 维高

斯噪声向量。则第u 个 MS 可实现的速率为 

 

2H
RF BB,

2H 2
RF BB,

lb 1
u u u

u U

u u j
j u

UR

U

ρ

ρ σ
≠

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟

= +⎜ ⎟
⎜ ⎟+
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑

w H F f

w H F f
 (27) 

其中， ρ 表示平均发送功率。 

与单用户场景下类似，多用户混合预编码设计

的优化目标是最大化所有 MS 的和速率，即 

 
{ } { }{ }

( )

opt opt opt
RF BB, 1 1

1
2

RF RF BB F

, , arg max

s.t. :, , ,

UU U
u u uu u

u

u

R

u U

= =
=

=

∈ ∈ =

∑F f w

F w F FF W

 
  (28)

 

其中，F 和W 分别表示模拟预编码向量和模拟组

合向量的可能取值所组成的码本。式(28)是一个混

整数规划问题，它的解需要搜索整个 U U×F W 空

间的所有 RFF 和{ } 1
U

u u=w 的可能组合。因此，和速率

最大化问题的直接解决方案既不实际也不可行。为

此，本文提出一种两阶段法，将混合预编码矩阵和

模拟组合向量分开进行设计。 
具体地，在第一阶段，每个 MS 设计各自的模

拟组合向量，以最大化信道增益，即 

  
2opt H
2

arg max

s.t.

u u u

u

=

∈

w w H

w W   (29)
 

在第二阶段，用户计算各自的等效信道
H

u u u=h w H 并反馈给 BS。据此 BS 将设计理想情况

下的 ZF 全数字预编码矩阵 ( ) 1H H
ZF

−
=F H HH ，其

中 [ ]H1, , U=H h h" 。 然 后 BS 以 最 小 化

2
ZF RF BB F−F F F 为优化目标，采用算法 1 设计 RFF

和 BBF 。最后，BS 通过归一化获得对应每个 BS 的

数字预编码向量，即
BB,

BB,
RF BB, F

u
u

u

=
f

f
F f

。 
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4  仿真分析 

本节使用 MATLAB 软件对所提算法的性能进

行详细的仿真与评估，所用处理器的型号为 Intel(R) 
Core(TM) i5-4210M，主频2.60 GHz，机带RAM 8 GHz。
首先考虑单用户场景，设仿真中的发射机和接收机

分别具有 64 根和 16 根天线；发射机和接收机射频

链个数相等，统一用 RFN 表示；数据流个数 S 2N = 。

毫米波信道的实例依据式(2)和式(3)进行生成，其中

簇个数 cl 5N = ，每个簇的中心到达角和离开角均匀

分布在[0,2π)内；每个簇有 ray 10N = 个射线，到达

角和离开角服从角度扩展为 10°的拉普拉斯分布；

第 i 个 簇 中 第 A 个 射 线 的 复 增 益 为

( )2
,0,i iαα σA ∼CN ，其中 2

, 1iασ = 表示第 i 个簇的平

均功率。设天线间距 d 为半波长，噪声功率 2
nσ 为 1。

信噪比（SNR, signal-to-noise-ratio）定义为 2
nρ σ 。

ε 、δ 和 maxt 分别设置为 310− 、 610− 和500。以下分

析将在随机产生 1 000 个信道实例的情况下，将本

文算法与传统的 OMP[7]、OPP[13]、CG-AltMin[13]、

BB-AltMin[15]、GP-AltMin[16]等算法和基于 GDM[20]

的在线学习方案进行对比。在 GDM 中，最大迭代

次数和动量因子α 分别设置为 2 000 和 0.9，为区别

于本文算法，学习率用 μ 表示，另外，获得的模拟

预编码器通过式(19)进行模值归一化处理。 
图 2 为 RF 4N = 、SNR=0 时，不同学习率情况

下本文算法和 GDM 的可实现频谱效率与训练数据

集大小 dN 的关系。对于 BP 神经网络，网络输出与

输入的映射关系为非线性函数。对于非线性函数，

训练数据集越大，函数的拟合效果越好，训练得到

的网络模型才最接近真实函数。 

 
图 2  不同学习率情况下频谱效率与训练数据集大小的关系 

从图 2 可以看到，频谱效率随着 dN 的增加而

增加，对于本文算法， d 3N = 时频谱效率趋于最大

值；对于 GDM， d 4N = 时频谱效率趋于最大值。

由此可见，本文算法仅需较少的训练数据集即可达

到较满意的结果。在本文算法中，每个权重的搜索

步长与之前迭代的一阶导数的平方和有关，仅利用

了一阶导数信息即可起到与二阶方法和模拟退火

相同的性能，将会使频谱效率收敛到一个稳定值。

因此，给定 dN 和学习率时，本文算法的频谱效率

性能优于 GDM。，从图 2 中还可以看出，在给出的

几个学习率中， 0.5η = 时本文算法的频谱效率最

大， 0.9μ = 时 GDM 的频谱效率最大。 
图 3 为 d 3N = 、SNR=0 时不同学习率的收敛情

况对比。本文算法的收敛结束条件是式(6)和式(25)
中的优化目标趋于最小，等价于使优化式(5)中的频

谱效率趋于最大，因此迭代次数会收敛于频谱效

率。对于本文算法， 0.5η = 时的收敛速度较快（平

均迭代次数为 192，平均收敛时间约为 0.131 4 s），
且实现的频谱效率较高，平均约为 14.58 bit/(s·Hz)；
对于 GDM， 0.9μ = 时的收敛速度较快，且实现的

频谱效率较高。给定学习率时，本文算法的收敛速

度远远快于 GDM。从图 2 和图 3 可以看到，当

d 3N = 、 0.5η = 时，本文算法性能最好；当 d 4N = 、

0.9μ = 时，GDM 性能最好。因此在后续仿真中，

对于本文算法，均令 d 3N = 、 0.5η = ；对于 GDM，

均令 d 4N = 、 0.9μ = 。 

 
图 3  不同学习率的收敛情况对比 

图 4 为 RF 4N = 时不同算法的性能对比。根据

式(4)，随着 SNR 的增加，所有算法可实现的频谱

效率均增加。在给定 SNR 的前提下，本文算法可

实现的频谱效率均高于参与对比的算法，最接近无

约束全数字预编码的性能。在本文算法中，经过收
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敛，模拟预编码矩阵与数字预编码矩阵的乘积

RF BBF F 接近无约束全数字预编码矩阵 optF ，模拟组

合矩阵和数字组合矩阵的乘积 RF BBW W 接近无约束

全数字组合矩阵 optW ，因此所实现频谱效率会接近

无约束全数字预编码。 

 
图 4  RF 4N = 时不同算法的性能对比 

图 5 为不同算法可实现的频谱效率随 RFN 的变

化情况。随着 RFN 的增加，本文算法、OMP、

CG-AltMin、BB-AltMin、GP-AltMin 和 GDM 可实

现的频谱效率均增加。在给定 RFN 的条件下，本文

算法可实现的频谱效率高于其他算法，且在

RF 4N = 时接近无约束全数字预编码的性能。文献[33]
证明，在混合预编码架构下， RF S2N N≥ 是实现无

约束全数字预编码性能的充分条件，图 5 的仿真结

果也证实了这一结论。尽管 OPP 相比上述算法具有

较低的复杂度，但可实现的频谱效率随着 RFN 的增

加几乎不发生变化。这是由于 OPP 假设 BBF 满足比

例酉性质，但这一假设仅在 RF SN N= 时成立。因

此，当 RF SN N> 时，OPP 所实现的频谱效率在一

定程度上会有所降低。 
为了比较不同算法的复杂度，表 3 列出了本文

算法、CG-AltMin、BB-AltMin、GP-AltMin 和 GDM

在不同 RFN 时的平均迭代次数。将表 3 的数据代入

表 2 的公式中，得到不同算法的计算开销随 RFN 的

变化曲线，如图 6 所示。从图 6 中可以看出，本文

算法的复杂度明显低于 CG-AltMin、BB-AltMin、
GP-AltMin 和 GDM，且在 RF 3N > 时随着 RFN 的增

加而降低。因为表 3 的数据显示，当 RF 3N > 时，

随着 RFN 的增加，本文算法的迭代次数 iterN 不断降

低，将 iterN 代入表 2 的公式中， iterN 降低的幅度大

于复杂度仅在 RFN 作用下增加的幅度， iterN 和 RFN

的联合作用造成复杂度的降低。而参与对比的交替

最小算法和 GDM 算法的迭代次数尽管也随着 RFN

的增大而减小，但减小的程度远不如本文算法，因

此没有出现复杂度随 RFN 增加而降低的情况。 

 
图 5  不同算法可实现的频谱效率随 RFN 的变化情况 

最后，评估多用户场景下不同算法的性能。设

配置 64 根天线的基站同时和U 个用户进行通信，

每个用户均具有 16 根天线。每个用户与基站间毫

米波信道实例的产生方式与相应参数的设置与单

用户场景一致。以下在随机产生 1 000 个信道实例

的条件下，将本文算法与 ZF[18]、MMSE[19]、

CG-AltMin[13]和 GDM[22]进行对比分析。 
图 7 为 4U = 时不同算法的和速率与 SNR 的关

系。根据式(27)，随着 SNR 的增加，所有算法可实现

表 3 不同算法的平均迭代次数 

NRF 本文算法 
CG BB GP GDM 

iter
oN  iter

iN  iter
oN  iter

iN  iter
oN  iter

iN  GDM
iterN  

2 314.503 3.644 80.213 3.727 102.717 3.846  63.102 2 000 

3 453.824 4.016 111.852 3.981 187.170 4.715 126.886 2 000 

4 192.281 3.720 104.735 3.755 249.381 3.992 113.690 1 955.35 

5 81.701 3.565 94.382 3.604 231.386 3.679 124.113 1 547.26 

6 56.548 3.391 86.065 3.427 220.753 3.528 190.989 1 236.19 
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的和速率均增加。从图7 中可看出，本文算法实现的和

速率高于其他算法，这是因为本文算法设计的混合预编

码矩阵最接近理想情况下的ZF 全数字预编码矩阵。 

 
图 6  不同算法的计算开销随 RFN 的变化曲线 

 
图 7  4U = 时不同算法的和速率与 SNR 的关系 

图 8为 SNR=0时不同算法的和速率与U 的关

系。随着U 的增加，所有算法实现的和速率均增

加，但U 的增加会造成每个用户所受干扰的增大，

因此和速率增长的趋势会变缓。在给定U 的前提

下，本文算法实现的和速率与 GDM 基本相同，

且均高于 ZF 和 MMSE。与 CG-AltMin 相比，当

4U ≤ 时，本文算法实现的和速率与之相同；当

4U > 时，本文算法实现的和速率更高；且随着U
的增加，本文算法和 CG-AltMin 所实现和速率的

差值不断增大。 
综上所述，在单用户场景和多用户场景下，本

文算法可实现的频谱效率均高于现有的算法，接近

全数字预编码的性能。而在算法复杂度方面，与基

于交替最小的次优算法和基于 GDM 的在线学习方

案相比，本文算法的复杂度明显降低。 

 
图 8  SNR=0 时不同算法的和速率与U 的关系 

5  结束语 

本文针对毫米波大规模 MIMO 系统，分别提出

了适用于单用户场景和多用户场景的低复杂度混

合预编码方法。首先针对单用户场景，提出了一种

等效的单隐藏层神经网络架构，将混合预编码的设

计问题等效为该网络架构下的权值训练过程。然后

以最小化损失函数为目标，提出了基于 AG-BP 算

法的混合预编码机制。最后将所提算法扩展至多用

户场景。仿真结果表明，所提算法可实现的频谱效

率高于现有的算法，接近全数字预编码的性能，且

复杂度低于基于交替最小的次优算法和基于动量

梯度下降的在线学习方案。 
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