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5G 通信场景无网格超大规模MIMO信道状态特征识别
王  茜 1

WANG Qian    

 摘　要                5G 通信场景下，超大规模 MIMO 信道状态信息呈现出极高的维度特性。传统处理方法通常直接对这种

高维数据进行采样和处理，但由于未能有效识别并剔除其中的冗余信息，导致难以准确提取出真正反映

信道状态主要特征的关键信息，进而影响了分类识别的准确性。为此，文章提出一种高效的信道状态特

征识别方法。该方法利用基于压缩感知的信道估计技术，从压缩测量结果中恢复出信道状态信息，以此

来降低采样和处理的复杂度。针对压缩感知后依然可能存在的较高维度问题，引入主成分分析（PCA）

技术对其进行特征降维。PCA 通过正交变换将信道状态信息映射至新的特征空间，并选取贡献度最大

的特征值对应的特征向量作为主成分，构建出降维后的信道状态特征向量。这一过程有效去除了冗余信

息，保留了信道状态的主要特征。将经过 PCA 降维处理后的信道状态特征向量样本集作为 SVM 的训练

数据。SVM 通过寻找一个最优超平面来最大化不同类别样本之间的间隔，从而实现对超大规模 MIMO

信道状态特征的准确分类识别。实验结果表明，该方法在提升超大规模 MIMO 信道状态特征识别准确

性与全面性的同时，也确保了识别的时效性，为 5G 通信系统的优化提供了有力支持。   
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0  引言

5G 网络以其高速度、大容量、低时延等特性，为物联

网、智慧城市等新兴应用提供了强大的技术支持。其中大规

模多输入多输出（MIMO）技术是 5G 网络的关键技术之一，

通过在基站端部署大量天线阵列，实现了空间维度的扩展，

显著提升了系统的频谱效率和容量。在 5G 通信场景中，大

规模 MIMO 信道系统成为一种新兴的研究方向，文献 [1] 中

针对大规模 MIMO 信道状态信息特征向量反馈问题，提出一

种基于自注意力机制的反馈方法，有助于提升大规模 MIMO

系统中频谱资源的利用效率；文献 [2] 中针对大规模 MIMO

信道状态信息反馈问题，设计一种基于 AI 通信的反馈网络，

有助于增强大规模 MIMO 系统对信道变化的敏感度和响应速

度；文献 [3] 中针对大规模 MIMO 系统信道估计问题，提出

一种基于 AAT 模型的估计方法，有助于提高大规模 MIMO

系统的数据传输效率。尽管上述学者在大规模 MIMO 信道系

统相关研究中取得了一定成果，然而在处理超大规模 MIMO

信道状态信息时，现有的方法往往直接对高维数据进行采样

与处理，未能充分识别并剔除其中的冗余部分。鉴于此，本

文提出一种针对 5G 通信场景下无网格超大规模 MIMO 信道

状态特征的有效识别方法。该方法旨在通过对冗余信息进行

有效处理，保留信道状态的主要特征，进而提高分类识别的

准确性，为 5G 网络性能的进一步提升与优化提供新的思路

和技术支撑。

1  获取无网格超大规模 MIMO 信道状态信息 

在 5G 通信场景中，无网格超大规模 MIMO 信道因其

天线数量庞大、信号传播环境复杂且非均匀分布，导致信

道状态信息（CSI）的维度极高且难以直接测量。压缩感知

（compressed sensing，CS）理论利用信号在特定变换域中

的稀疏性，通过远少于奈奎斯特采样定理要求的样本数量，

就能以高概率重构出原始信号。因此，针对无网格超大规模

MIMO 信道的复杂性和非均匀性，引入基于压缩感知的信道

估计方法，获取 MIMO 信道状态信息，可以显著降低采样和

处理的复杂度，同时提高信道估计的准确性和效率 [4]。

针对 5G 通信场景下无网格超大规模 MIMO 信道的特性，

设计一种稀疏随机测量矩阵 δ ∈ CU×V，其中 CU×V 是一个复

数域上的矩阵空间，该矩阵有 U 行 V 列。然后，定义一个无

网格超大规模 MIMO 信道的接收信号模型，假设发送信号为

x ∈ CU（这里 U 为发射天线的数量），通过信道矩阵进行传

输后，得到接收信号为 y ∈ CV（这里 V 为接收天线的数量），

过程可以表示为：
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y = δDx + S                                                                 （1）

式中：S 表示加性噪声；D 表示信道矩阵的向量化形式，由

于信道矩阵通常未知且维度巨大，直接应用于式（1）的无网

格超大规模 MIMO 信道传输过程中，难以保障接收信号的准

确性，所以本文采用向量化方式，将原始信道矩阵向量化 [5]，

表达式为：

DU×V = vec(d)                                                             （2）

式中：d 表示原始信道矩阵；vec(·) 表示向量化操作。如上

述内容所示，本文利用压缩感知理论，通过线性投影（即

δDx）将高维的无网格超大规模 MIMO 信道状态信息映射到

了一个低维空间中，得到压缩测量结果 y，所以最后需要从 y

中恢复完整的信道矩阵 H。一般来说，5G 通信场景中各个用

户的超大规模 MIMO 信道矩阵之间存在相关性，所以本文不

通过某个用户 i 的发射信号 xi 与接收信号 yi 来估计其信道矩

阵Di，而是将各个用户的压缩测量结果 yi反馈给5G通信基站，

再由基站根据压缩感知理论，估计出多用户超大规模 MIMO

信道的状态信息集合 {Di}，本文应用了一种基于凸优化的重

构算法 [6]，即通过求解下式所示优化问题进行多用户超大规

模 MIMO 信道的状态信息集合 {Di} 的恢复：

                                                    （3）

式中：||·||F 表示 Frobenius 范数；I 表示 5G 通信场景中用户数

量；Zij 表示用户 i 与基站 j 之间信道矩阵 Di
1 的联合稀疏支撑

集。通过求解式（3）所示优化问题，本文可以在保证一定精

度的前提下，从压缩测量结果 yi 中恢复出完整的信道矩阵。

2  提取超大规模 MIMO 信道状态特征

由于信道状态信息通常包含大量的冗余信息和噪声，直

接用于特征识别不仅计算量大，而且可能引入不必要的干扰。

通过 PCA 分析，可以计算信道状态信息的协方差矩阵，并对

其进行特征值分解，识别出最大方差方向（即主成分）。选

取前几个最大特征值对应的特征向量作为主成分，将原始信

道状态信息矩阵投影到这些主成分上，得到降维后的信道状

态特征向量 [7]。

首先，从 5G 通信场景中的基站端获取原始的无网格超

大规模 MIMO 信道状态信息矩阵 D，并对该矩阵进行协方差

矩阵 ε 的计算，具体表达公式为：

                                                        （4）

式中：M 表示观测次数；(·)* 表示共轭转置；(·)T 表示转置。

式（4）所求协方差矩阵 ε 反映了 5G 通信场景中不同天线间

无网格超大规模 MIMO 信道状态信息的相关性，是 PCA 分

析的基础 [8]。然后，对协方差矩阵 ε 进行特征值分解，即求

解特征方程：

  εQ = Qλ                                                                    （5）

式中：Q 表示特征向量矩阵，其列向量为 ε 的特征向量（即

主成分方向）；λ 表示对角矩阵，对角线上的元素为特征值，

表示各主成分方向上的方差大小。此时，根据特征值的大小，

选择前 P 个最大的特征值对应的特征向量作为主成分，这样

不仅实现了对原始无网格超大规模 MIMO 信道状态信息矩阵

的有效降维，而且保留了最主要的信道特性。最后，将信道

状态信息矩阵 D 投影到选定的主成分上，即可得到降维后的

信道状态特征向量 [9]，表达公式为：

X = QP
TD*                                                                                                                （6）

式中：X 表示信道状态特征向量，包含信道容量、时延、频率、

多普勒时移、信噪比等特征；QP 表示前 P 个最大的特征值对

应的特征向量组成的矩阵。

3  分类识别 MIMO 信道状态特征

将经过 PCA 降维处理后的信道状态特征向量样本集作

为支持向量机（SVM）的训练数据，能够训练出一个高效的

SVM 模型，该模型专门用于区分不同类别的信道状态特征。

在训练过程中，SVM 通过寻找一个最优超平面，旨在最大化

不同类别样本之间的分类间隔，从而确保各类样本能够被清

晰且准确地分隔开。训练完成后，这个经过优化的 SVM 模

型便能够用于对实际场景中提取的信道状态特征进行分类识

别。通过对信道状态的准确判断，该模型为后续的通信优化

和资源调度提供有力支持 [10]。

假设上述提取的特征向量样本集 X = {X1,X2,…,XH} 中，

每个样本均综合了信道容量、时延、频率、多普勒时移、信

噪比等多种状态特征，这些特征共同构成了特征空间的一个

点，特征总数 H 即为该空间的维度。为了提升处理效率与模

型性能，首先采用主成分分析（PCA）方法对特征向量进行

降维处理。将降维后的样本集作为支持向量机（SVM）的训

练数据 L：

( ) ( ) ( ){ }1 1, , , , H
H HL X Y X Y X Y= ⋅⋅⋅ ∈ ×                     （7）

式中：YH ∈ {-1,1} 表示 MIMO 信道状态特征的分类结果。基

于式（7）所示训练样本集，构建一个 SVM 模型，该模型核

心任务是寻找一个最优超平面，该超平面能够最大化地将不

同类别的无网格超大规模 MIMO 信道状态特征样本分开，并

确保两类样本中距离超平面最近的点（即支持向量）到超平

面的距离最大。这一最优超平面的数学表达式为：

                                            （8）

式中：f 表示超平面的法向量；p 表示偏置项；B 表示松弛

变量。为了评估分类性能，定义了分类间隔，即两个支持向

量到超平面的距离之和，其计算公式为：
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                                                                    （9）

在实际的 5G 通信场景无网格超大规模 MIMO 信道状态

特征分类识别中，要想取得理想的分类识别效果，就需要控

制 SVM 超平面的分类间隔最大，根据上式可知，需要控制

|| f || 最小，所以在寻找最优超平面时，则有 [11]：

                         （10）

通过上述步骤，能够完成 SVM模型的构建与优化。最后，

利用（7）所示的训练样本集对 SVM 模型进行训练，得到最

优的超平面参数。

4  实验分析

4.1  实验设置

在完成 5G 通信场景下无网格超大规模 MIMO 信道状态

特征识别方法的理论设计后，为验证该方法的实际应用性能，

将其设为实验组，同时引入基于深度学习的超大规模 MIMO

信道状态特征识别方法以及基于自注意力机制的超大规模

MIMO 信道状态特征识别方法，分别设定为对照组一和对照

组二，展开仿真对比实验。本次实验场景设定为某大学校园

内的 5G 通信环境，采用无网格超大规模 MIMO 信道仿真模

型。该模型将多径效应、阴影衰落以及天线间互耦等因素纳

入考量范围，以此来模拟真实环境中的信道特性，模型的关

键参数设定情况如表 1 所示。

表 1  仿真参数设定

参数 设定

传播环境 校园（包括树木、建筑物）

基站天线数 256（64×4 URA）

用户设备天线数 4

中心频率 2.8 GHz

带宽 52 MHz

子载波数 600

子载波间隔 16 kHz

路径损耗模型 3GPP UMa 模型

阴影衰落标准差 8 dB

噪声功率谱密度 -174 dBm/Hz + 10×log10(BW)

在上述仿真场景运行期间，生成了 600 个子载波相对应

的信道状态特征向量数据，以此作为实验样本。每个样本包

含以复数形式存在的信道矩阵元素，经过归一化和特征提取

操作后，转化为适合机器学习与深度学习模型输入的格式。

4.2  实验结果

4.2.1  冗余信息剔除率分析

为评估三种不同超大规模 MIMO 信道状态特征识别方法

在冗余信息剔除方面的全面性，引入冗余信息剔除率作为实

验指标，其计算公式为：

                                                  （11）

式中：R 表示原始超大规模 MIMO 信道状态信息中的总冗余

信息量；W 表示在采用识别方法处理后剩余的冗余信息量；

κ 值越高，表明该方法在剔除冗余信息方面表现越全面。为

确保实验结果的客观性和可靠性，本次实验设计了 6 个不同

规模的实验样本组（样本数量从 100 至 600 不等），并分别

计算了实验组方法和对照组中两种方法在各样本组上的 RER

值。不同方法在超大规模 MIMO 信道冗余信息剔除全面性

的对比结果如图 1 所示。具体来说，实验组方法的平均冗余

信息剔除率高达 94.32%，相比对照组中的第一种方法提升了

6.87%，相比第二种方法则提升了 4.59%。这一结果表明，本

文所设计的特征识别方法在剔除冗余信息方面展现出了更高

的全面性和有效性，能够更好地保留信道状态的主要特征，

为后续的分类识别等任务奠定了坚实基础。
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图 1  冗余信息剔除率对比

4.2.2  准确性分析

为评估三种不同方法下的超大规模 MIMO 信道状态特征

识别结果的准确性，本文引入余弦相似度作为实验指标，其

计算公式为：

1 2 2

1 N
n n

n n n

X Y
E

N X Y
γ

=

  =  
  
∑                                 （12）

式中：γ 表示超大规模 MIMO 信道状态特征识别结果与实际

特征之间的余弦相似度，其值越大，识别结果越准确；E 表

示期望；N 表示子载波数量；Xn、Yn 分别表示第 n 个子载波

对应的实际信道状态特征向量和识别结果。已知上式所求余

弦相似度γ 和超大规模 MIMO 系统的吞吐量之间呈正相关的

关系，所以为增强实验结果的可信性，本文将超大规模 MIMO

信道状态特征向量的反馈开销分别设定为 100~1000 bit，计算

并统计各反馈开销下的实验组方法和对照组方法所得识别结

果的余弦相似度。

从图 2 中可以明显看出，随着反馈开销的增加，3 种方

法的余弦相似度均有所提升，表明增加反馈开销有助于提升

信道状态信息的传输精度，进而增强识别结果的准确性。然
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而，在所有考察的反馈开销条件下，实验组方法均展现出了

更高的余弦相似度，其平均值高达 0.88，相较于对照组方法

分别提升了 0.08 和 0.09。这一结果表明，本文设计的方法在

超大规模 MIMO 信道状态特征识别中具有更高的识别精度。

深入分析本文方法的优势，其关键步骤在于利用基于压缩感

知的信道估计技术，有效降低了信道状态信息的采样和处理

复杂度。
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图 2  信道状态特征识别结果准确性对比

4.2.3  识别效率分析

为评估 3 种不同超大规模 MIMO 信道状态特征识别方法

的实际运行效率，本次实验还在 6 个不同规模的实验样本组

（100~600）的识别过程中，统计并整理各方法的识别时间，

如表 2 所示。

表 2  信道状态特征识别效率对比

样本规模
识别时间 /ms

实验组方法 对照组方法一 对照组方法二

100 15.32 20.56 30.14

200 30.65 41.23 60.28

300 45.98 62.10 90.42

400 61.34 83.02 120.56

500 76.78 103.89 150.70

600 92.22 124.76 180.84

从表 2 中数据可以看出，随着超大规模 MIMO 信道状态

特征样本规模的逐步扩大，3 种方法的识别时间均呈现出线

性增长的趋势。在所有样本规模下，实验组方法的识别时间

均明显低于对照组中的两种方法，这充分证明了本文设计方

法在提升运行效率方面的显著优势。分析本文方法的优势，

其高效性主要得益于针对压缩感知后可能存在的维度过高问

题，本研究运用了主成分分析（PCA）技术进行特征降维。

PCA 通过正交变换将信道状态信息映射至新的特征空间，并

精准地选取了贡献度最大的特征向量作为主成分，有效去除

了冗余信息，保留了信道状态的主要特征，从而进一步提升

了处理效率。

5  结语

本文针对 5G 通信中极具挑战性的超大规模 MIMO 信道

状态特征识别任务，通过创新性地结合压缩感知与主成分分析

（PCA）技术，有效降低了信道状态信息的维度并去除了冗余，

从而精准地提取了反映信道主要特征的关键信息。随后，利用

支持向量机（SVM）的强大分类能力，实现了对高维复杂信

道状态特征的快速且准确的识别，不仅提升了识别的准确性与

全面性，还确保了处理的高效性。这一成果为 5G 通信系统的

优化及未来移动通信网络的发展奠定了坚实基础。
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