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摘 要：针对频分双工（FDD, frequency-division duplexing）模式下可重构智能反射面（RIS, reconfigurable intelligent 

surface）辅助的多用户大规模多输入多输出（MIMO, multiple-input multiple-output）系统信道反馈开销大的问题，

提出了一种基于流形学习的信道状态信息（CSI, channel state information）反馈框架。该框架首先通过简化 CSI

反馈过程实现初步的反馈开销降低，然后结合流形学习思想训练两组字典，从而实现增量 CSI 的降维和重构，最

后在基站端恢复原始信道。仿真结果表明，在多用户和有限散射环境下，所提的 CSI 反馈方案与现有的方法相比

具有更低的开销和复杂度，而且重构质量得到显著提高。
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Abstract: To solve the problem of high feedback overhead in a multi-user massive multiple-input multiple-output (MIMO) 

system assisted by a reconfigurable intelligent surface (RIS) in frequency-division duplexing (FDD) mode, a channel state 

information (CSI) feedback framework based on manifold learning was proposed. Firstly, the framework achieved initial 

feedback overhead reduction by simplifying the CSI feedback process. Then, the framework combined the manifold learning 

to train two set of dictionaries to achieve dimension reduction and reconstruction of incremental CSI. Finally, the original 

channel was restored at the base station. The simulation results show that the CSI feedback scheme proposed in this paper 

has lower overhead and complexity than the existing methods in the multi-user and limited scattering environment, and the re‐

construction quality is significantly improved.
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0　引言

大规模多输入多输出（MIMO, multiple-input 

multiple-output）技术是第五代移动通信系统的关

键技术之一[1]，在基站（BS, base station）处部署大

量天线可显著提高通信系统的性能[2-3]。随着科技的
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进步，可重构智能反射面（RIS, reconfigurable in‐

telligent surface）技术逐步成为未来6G通信的一种

有前景的新技术[4]。此外，RIS 辅助的大规模

MIMO通信系统通过采用大量无源反射元件，以较

低的成本提高了频谱效率（SE, spectrum efficiency）

和能量效率（EE, energy efficiency）[5-6]。

大规模MIMO系统的性能增益依赖于基站可以

获得精确的信道状态信息（CSI, channel state infor‐

mation）。在时分双工（TDD, time division duplex）

系统中，由于上下行信道具有互易性，通过上行信

道估计可以轻易地获得下行信道CSI。现有的RIS辅

助通信系统的研究中，都是考虑了TDD模式。然

而，TDD模式要求收发两端具有非常精确的时间

同步，否则会产生严重的干扰，频分双工（FDD, 

frequency division duplexing）技术通过在上下行间

设置保护频段实现了更强的抗干扰，是目前移动通

信网络中广泛采用的双工模式。但在FDD模式下，

上下行信道互易性不成立，BS要获得CSI需用户

设备（UE, user equipment）反馈。

FDD模式下RIS辅助的大规模MIMO系统中，

主要障碍是反馈开销随着BS天线数量和RIS反射

单元数量的增加而增加。因此，相关研究致力于降

低反馈开销，同时在BS端实现高精度的CSI重构。

目前，国内外学者针对 FDD大规模MIMO系

统降低CSI反馈开销并保持反馈性能的目标，进行

了大量研究。文献[7]采用码本减少反馈开销，但

决定反馈质量的码本大小随BS天线数的增加呈指

数增长。因此，文献[8]结合信道矩阵在空间域的

稀疏性[9-10]与压缩感知（CS, compressive sensing），

提出了一种低开销的反馈机制，但由于计算复杂度

高，优势并不明显。

随着RIS的普及，部分学者也开始针对RIS辅助

的无线通信系统，研究如何降低CSI反馈开销并保

证反馈精度。文献[11-12]提出了利用到达角（AoA, 

angle of arrival）和出发角（AoD, angle of depar‐

ture）信息对BS-RIS-UE级联信道进行降维、重构的

CSI反馈方案，虽然降低了反馈开销，但是反馈精度

并不理想。在此基础上，文献[13]提出了使用CS对

每个非零列向量进行压缩，采用聚类算法生成的码

本来减少量化误差带来的速率损失，BS再通过正交

匹配追踪算法恢复稀疏向量。这种方法对码本的精

度要求很高，需要根据增量CSI不断建立新的时变

码本，并共享到BS，产生了较大的开销[14]。

近年来，深度学习（DL, deep learning）技术

发展迅速，已有研究人员采用DL方法实现CSI反

馈[15-19]。文献[20]提出了一种CsiNet神经网络，用编

码器在UE上将信道矩阵转换为码字，并用解码器

在BS上恢复信道矩阵，该方法性能上优于CSI方

法，但重建质量仍需进一步优化。文献[21]介绍和

比较了一些国内外将DL技术引入CSI反馈机制的方

案，提出基于DL的CSI反馈设计具有低反馈开销、

高恢复精度的优点。文献[22]提出一种基于DL的

CSI反馈网络用来反馈CSI，使用卷积神经网络提取

信道特征矢量，在最大池化层通过降维来达到压缩

CSI的目的，然后解压、恢复原始信道。文献[23]在

文献[22]的基础上，提出了一种展开迭代阈值收缩

算法的可解释的模型驱动网络，具有更好的信道恢

复性能，且在用户处具有更低的复杂度。然而，上

述算法在高压缩比下的重建质量是有限的。

为了解决上述问题，研究者将流形学习的思想

应用于CSI反馈，试图在保持数据固有流形结构的

同时，从高维空间恢复低维流形，从而降低高维数

据的维数。文献[24-25]针对大规模MIMO系统，介

绍了一种基于流形学习的CSI反馈框架，从而实现

了反馈量的减少和性能的提高。本文进一步研究流

形学习在RIS辅助的FDD大规模 MIMO系统中CSI

反馈的适用性，结合毫米波的稀疏特性与流形学习

思想，在降低CSI反馈开销的同时保证BS端重构

CSI的质量。

本文考虑FDD模式下RIS辅助的大规模MIMO系

统，以CSI反馈作为研究对象，针对降低反馈开销并

保证反馈精度的设计目标，提出了一种基于流形学习

框架的降维CSI反馈方案。本文的主要贡献如下。

1) 考虑毫米波传播环境的稀疏特性，将下行增

量CSI转换到混合域（角域—空间域）表示，从而

将CSI的反馈分解为非零列索引和非零列信道向量

的反馈，实现了反馈开销的初步降低。

2) 运用流形学习的思想，建立基于流形学习的

反馈框架（MLF, manifold learning-based CSI feedback 

framework），训练了一对降维、重构字典组，对于

增量CSI，一方面利用降维字典在用户端以保留局

部流形结构的方式进行降维，另一方面利用重构字

典在基站端进行低维到高维的数据重构，实现了反

馈开销的进一步降低。
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3) 通过交替迭代的方式对降维、重构字典组进

行了优化，得到两组最优字典，实现了较高精度的

CSI重构。

1　系统模型

本文考虑一个RIS辅助的多用户毫米波大规模

MIMO系统，RIS辅助多用户MIMO系统模型如图1

所示，包含一个具有M根天线的BS、一个具有N个

均匀平面阵列（UPA, uniform planar array）单元的

RIS和K个单天线UE。

由图 1可知，第 k个UE（k = 1, 2, ⋯, K）接收

的信号表示为[26]

yk = hT
r,kΦGx + nk (1)

其中，yk 为第 k个UE的接收信号，hT
r,k 为从RIS到

第k个UE的RIS-UE信道，x ∈ CM × 1是在BS处预编

码的传输信号，G ∈ CN × M为从BS到RIS的BS-RIS

信道矩阵，nk~ CN (0, σ 2
n )为第k个UE处的加性高斯

白噪声，Φ = diag (v ) ∈ CN × N为RIS反射元件相移值

的对角矩阵，并且v = [ β1e
jϕ1, β2e

jϕ2, ⋯, βNejϕN ] ∈ CN × 1，

βn ∈ [ 0, 1]和ϕn ∈ [0, 2π ]分别表示第n个反射元素的

幅值和相位系数。考虑到反射增益和硬件复杂度，

现有的RIS研究中广泛假设βn = 1[5]。

由于Φ是对角矩阵，因此hT
r,kΦG = vT diag (hT

r,k )G，

第k个UE的等效下行信道hT
DL,k ∈ C1 × M可表示为

hT
DL,k = vT diag (hT

r,k )G (2)

于是空间域中第 k个UE的BS-RIS-UE级联信道可

表示为

Hk = diag (hT
r,k )G (3)

其中，Hk ∈ CN × M 仅依赖于下行CSI。若直接反馈

Hk，则用户需反馈M × N个信道衰落系数。在大规

模MIMO系统中，M通常较大，若反射单元数N也

较大，则反馈开销巨大。

本文采用Saleh Valenzuela几何信道模型对毫米

波信道进行建模[27]。在该模型下，BS-RIS信道G可

表示为

G =
MN
L1
∑

i

L1

g ( )1
i br(ϕ( )1

r,i , θ ( )1
r,i )aT

t ( )ϕ( )1
t,i (4)

其中， MN L1 是归一化因子，L1为BS和RIS之间

的路径数，g ( )1
i ∼ CN (0,1)是第 i 条路径的复增益，

br(ϕ( )1
r,i , θ ( )1

r,i ) ∈ CN × 1，aT
t (ϕ( )1

t,i ) ∈ CM × 1 分别表示与 RIS

和BS相关的阵列响应向量。ϕ( )1
r,i、θ ( )1

r,i 、ϕ( )1
t,i 分别为方

位角AoA、俯仰角AoA和方位角AoD。阵列响应

向量具有如下形式[28]

b (ϕ, θ ) =
1

N

é
ë
êêêê1, ⋯, e

j
2π
λ

dr( )n1 cos ( )θ sin ( )ϕ + n2 sin ( )θ
, ⋯,

ù
û
úúúúe

j
2π
λ

dr( )( )N1 - 1 cos ( )θ sin ( )ϕ + ( )N2 - 1 sin ( )θ
T

(5)

a ( )ϕ =
1

M
 [ ]1, ⋯, e

j
2π
λ

da( )m sin ( )ϕ , ⋯, e
j
2π
λ

da( )( )M - 1 sin ( )ϕ
T

(6)

其中，dr、da 分别为RIS元件与BS天线的间距，λ

为信号波长，n1、n2（0 ≤ n1 < N1，0 ≤ n2 < N2）分

别表示RIS元件的水平索引和垂直索引，N = N1 ×

N2，BS天线的索引为m（0 ≤ m < M ）。

式(3)中RIS与第 k个UE之间的信道向量hT
r,k可

表示为

hT
r,k =

M
L2
∑

j

L2

g ( )2
j bH

t ( )ϕ( )2
t,r,j, θ ( )2

t,r,j (7)

其中，L2 为 RIS 与第 k 个 UE 之间的主要路径数，

M L2 为归一化因子，g ( )2
k,j ∼CN (0, 1)为第 j个路径

的复增益，θ ( )2
t,k,j、ϕ( )2

t,k,j 分别为方位角和俯仰角AoD。

bH
t (ϕ( )2

t,k,j, θ ( )2
t,k,j )处的阵列响应向量可以用式(5)表示。

根据式(3)、式(4)和式(7)，第 k个UE的级联信

道矩阵Hk可表示为

Hk =
M 2 N
L1 L2
∑

i

L1∑
j

L2

{g ( )1
i g ( )2

k,j diag ( )bH
t ( )ϕ( )2

t,k,j, θ ( )2
t,k,j ×

}br( )ϕ( )1
r,i , θ ( )1

r,i aT
t ( )ϕ( )1

t,i

(8)

将 M 2 N ( L1 L2 ) 记为q，并令gi,k,j =g ( )1
i g ( )2

k,j ，则式(8)

可简化为

UE 1

UE k

UE K     

RIS

BS

G
hr,k

障碍物

图1　RIS辅助多用户MIMO系统模型
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Hk = q∑
i

L1∑
j

L2

{gi,k,j diag ( )bH
t ( )ϕ( )2

t,k,j, θ ( )2
t,k,j ×

}br( )ϕ( )1
r,i , θ ( )1

r,i aT
t ( )ϕ( )1

t,i

(9)

下一节将阐述所提的基于流形学习框架的CSI

降维和重构方法。

2　基于流形学习的反馈框架

本节首先利用BS-RIS-UE级联信道的稀疏性，

将下行链路CSI分解为两部分，即所有用户共享的

非零列索引和非零列向量，并在此基础上提出一种

基于流形学习的信道反馈方案，从而降低信道反馈

开销和计算复杂度，提高反馈精度。

2.1　BS-RIS-UE级联信道的结构稀疏性

本文假设通过下行信道估计可以获得每个UE

的完美下行CSI。由于在RIS辅助的无线通信系统

中，BS和RIS通常被有限的散射体包围，所以BS-

RIS-UE级联信道在角域具有稀疏性[29]。利用毫米

波传播环境中角域有限的信道特性，将级联信道矩

阵Hk 转换为混合域（角域—空间域）级联信道矩

阵H ang
k ∈ CN × G，该转换可表示为[12]

H ang
k = HkΘM (10)

其中，ΘM ∈ CM × G 是在BS处AoD的角分辨率G的

字典矩阵。利用字典矩阵，将BS处的AoD量化为

G网格，字典矩阵表示为

ΘM = [a t(ϕ1 ) , ⋯, a t(ϕp ) , ⋯, a t(ϕG ) ] (11)

其中，ϕp表示量化AoD的角度。第p个网格的离散

角度值，也就是字典矩阵ΘM的第p列中的阵列响应

向量的角度，可以表示为 ϕp = -π 2 + π ( )p - 1 G。

因此ΘM的每一列可根据式(6)生成。

已知G是多个UE共享的从BS到RIS的信道矩

阵，通过角域变换得到的H ang
k 具有少量有优势信道

增益的非零列[13]，且非零列数就是路径数L1，H ang
k

中的第 l个非零列可表示为

hk,l = Hk, (:, pl )
=

∑
j = 1

L2

gi,k,jdiag (bH
t (ϕ( )2

t,j,k, θ ( )2
t,j,k ) )br( )ϕ( )1

r,i , θ ( )1
r,i

(12)

其中，hk,l ∈ CN × 1，l = 1, 2, ⋯, L1，pl为H ang
k 中非零

列的索引。

至此，本文将下行增量CSI反馈的问题转化为

混合域中的非零列索引和非零列的反馈问题。由于

每个用户的非零列索引在一个较长的角度相干时间

内是不变的，所以其反馈开销可以忽略不计，只需

对hk,l进行反馈处理。

2.2　基于流形学习的反馈与重构

本节提出MLF方案：先从下行导频中获得训练

数据集；BS端利用样本集构建降维、重构字典组，

每个字典组都包含一个高维字典和一个低维字典，

且 BS 端保留重构字典组，将降维字典组共享给

UE；UE使用降维字典组来降维增量 hk,l 并将其反

馈给BS，BS通过重构字典组进行重构。

首先，使用经典的流形学习算法局部切空间排

列（LTSA, local tangent space alignment）训练数据

集[30]。LTSA是基于“局部拟合和全局排列”框架

的局部保持嵌入方法，通过逼近每一个样本点邻域

的切空间表示低维流形的局部几何特性，排列所有

的局部切空间来构建全局唯一的低维坐标系统[31]。

将原始信道矩阵采样所在的高维空间命名为

“输入空间”，将原始信道矩阵嵌入所在的低维空间

命名为“特征空间”。

从下行导频中获得hk,l的S个样本，将这S个样

本作为高维训练数据，样本具体为

X = [ x1, x2, ⋯, x i, ⋯, xS ] ∈ CN × S (13)

其中，x i为对hk,l的第 i次采样。换言之，从N维输

入空间采样的信道矩阵包含一个数据集X，它表征

了输入空间的流形结构。然后，利用LTSA计算X

的低维嵌入

Y = fLTSA( X ) (14)

其中，Y = [ y1, y2, ⋯, yS ] ∈ Rd × S 是由 d维特征空间

中的样本组成的，y i是x i的嵌入，维数d远小于N，

压缩比定义为

γ =
d
N

(15)

对多个UE进行随机采样形成一个无组织数据

集的方法简单直观，但会带来冗余且样本集不具有

代表性。所以，本文尝试从训练数据集X中训练出

更具代表性的高维字典，该字典不仅尺寸更小，而

且可以很好地近似数据集X的流形。同样，从Y中

训练低维字典来表征特征空间的流形。

1) 降维字典组

从上文可知降维可以描述为从输入空间到特征

空间的映射问题，即寻找数据集X到Y的映射关系

f : y i = f ( x i)。
本文引入字典而不是无组织的数据集来描述高
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维非零列向量的采样或低维嵌入所在的流形结构。

设Drd
H = [d1, d2, ⋯, dDM ] ∈ RN × DM是表征输入空间流

形结构的高维字典，其中，DM（DM ≪ S）是字典

的大小，d i 是 Drd
H 的第 i 列。为了保留局部流形结

构，x i 需满足在字典Drd
H 的所有列都能被它的最近

邻居线性逼近，因此x i近似为

x i ≈∑
j = 1

DM

crd
ji d j (16)

其中，crd
ji 需满足∑j = 1

DM crd
ji = 1, i = 1, ⋯, S。设χ ( x i)是

x i在Drd
H 中Kn个最近邻居的集合，若d j ∉ χ ( x i)，则

crd
ji = 0。本节将字典Drd

H 上x i的编码向量表示为 crd
i =

[crd
1i , c

rd
2i , ⋯, crd

DMi ]
T ∈ RDM × 1，X 的编码矩阵定义为

Crd = [crd
1 , crd

2 , ⋯, crd
s ] ∈ RDM × S。

同时，在特征空间中的 y i 与低维字典 Drd
L =

[ f (d1 ) , f (d2 ) , ⋯, f (dDM ) ] ∈ Rd × DM之间的线性近似

成立，即

y i ≈∑
j = 1

DM

crd
ji f ( )d j (17)

其中，crd
ji 和Kn个最近邻的集合与式(16)中的相同。

为了保持输入空间和特征空间的邻居关系和编

码关系不变，将编码向量 crd
i 和字典Drd

H 的代价函数

最小化问题描述为

min
crd

i ,Drd
H
















x i -∑
j = 1

DM

crd
ji d j

2

+ λ





 






f ( )x i -∑
j = 1

DM

crd
ji f ( )d j

2

  (18)

s.t.  ∑
j = 1

DM

crd
ji = 1, i = 1, 2, ⋯, S (18a)

crd
ji = 0, d j ∉ χ ( x i) (18b)

其中，λ是一个常数，用于调整代价函数中最后一

项的比例[25]。本文采用交替优化法求解上述优化问

题，首先固定字典Drd
H，利用拉格朗日乘子法计算

最优 crd
i ，再保持 crd

i 不变来求解字典Drd
H，重复此过

程，直到代价函数收敛[24-25]，具体求解过程如下。

首先，假设Drd
H 在上一次迭代中被初始化或更

新，即此刻Drd
H 固定。利用欧氏距离度量 x i 和 d j 之

间的相似度为

ρij =  x i - d j

2

2
,  j = 1, 2, ⋯, DM (19)

选取x i的Kn个最近邻，即从{d1, d2, …, dDM}中选

取Kn个与x i的相似度最高的元素，对应元素的索引

形成一个索引向量A = [a1, a2, ⋯, aKn
] ∈ R1 × Kn。所有

近邻列组成矩阵N ( xi ) = [da1
, da2

, ⋯, daKn
] ∈ RN × Kn。

实际上，编码向量 crd
i 只包含Kn 个非零项，可

以将非零项组成的向量记为 ĉrd
i = [ ĉrd

1i , ĉ
rd
2i , ⋯, ĉrd

Kni ]
T ∈

RKn × 1，其中，ĉrd
ji =crd

(aj )i
, j = 1, 2, ⋯, Kn。在式(18)中，

用 ĉrd
i 替换 crd

ji，固定Drd
H，引入拉格朗日乘子法，对

式(18)中的问题求解，得编码向量为

ĉrd
i =

( )Rrd + λφ ( )Rrd

-1

e

eT( )Rrd + λφ ( )Rrd

-1

e
(20)

其中，约束条件为eTcrd
i = 1，且Rrd = (N ( x i ) - x ie

T ) T

( )N ( x i ) - x ie
T ∈ RKn × Kn，φ (Rrd ) = diag (r11, r22, ⋯, 

)rKn Kn
，rnn为Rrd中的对角元素。重复式(20) S次，使用

ĉrd
ji = crd

(aj )i
更新编码矩阵Crd的第 i列，其余元素为零。

然后，通过固定编码矩阵Crd，利用式(18)对d j

的一阶导数为0时存在的一个极值，获得高维字典

Drd
H 第 j列的解为

d j =
( )X -∑m ≠ j

dmCm C T
j + λX ( )C̈ j

T

( )1 + λ C jC
T
j

(21)

其中，C j ∈ R1 × S 为Crd 的第 j行，C̈ j 表示C j 中每个

元素的平方构成的矩阵。重复计算式(21)DM 次，

更新整个字典Drd
H。

通过交替优化编码矩阵Crd和字典Drd
H，使代价

函数逐渐趋于收敛，获得最优编码矩阵Crd，之后，

可通过最小化如下代价函数

 Y - Drd
L Crd

2
=∑

i = 1

S 




 






f ( )x i -∑
j = 1

DM

crd
ji f ( )d j

2

(22)

得到低维字典Drd
L，式(22)的最小二乘解为

Drd
L = YC T

rd(CrdC
T
rd ) -1

(23)

此时BS已知用于降维的高维字典Drd
H 和低维字

典Drd
L，共享给UE端，用于计算增量的嵌入。

2) 重构字典组

与上一小节相反，从低维嵌入中重构增量是一

个降维的逆问题，其映射关系为 f -1: x i = f -1( y i )。
同样，特征空间中的低维字典设置为 Drc

L =

[b1, b2, ⋯, bDM ] ∈ Rd × DM，输入空间中对应的高维字

典 为 Drc
H = [ f -1(b1 ) , f -1(b2 ) , ⋯, f -1(bDM) ] ∈ RN × DM。

将字典 Drc
H 上 y i 的编码向量表示为 crc

i = [crc
1i, c

rc
2i, ⋯, 

]crc
DMi

T ∈ RDM × 1，Y的编码矩阵定义为Crd = [crc
1 , crc

2 , ⋯, 

]crc
s ∈ RDM × S。为保持邻居关系和编码关系，对如下

目标函数进行最小化

•• 171



物 联 网 学 报 第 8 卷 

min
crc

i , Drc
L

















y i -∑
j = 1

DM

crc
ji b j

2

+ λ






 







f -1( )y i -∑
j = 1

DM

crc
ji f -1( )b j

2

 (24)

获取最优字典Drc
L 和最优编码向量crc

i 。

与获得降维字典组的过程类似，首先通过交替

优化得到低维字典Drc
L 和编码矩阵Crc，再通过最小

二乘法，得到高维字典解为

Drc
H = XC T

rc(CrcC
T
rc ) -1

(25)

至此，重构字典组Drc
H 和Drc

L 已知，预存于BS

端用于重建高维增量。基于流形学习的降维字典和

重构字典的生成如算法1所示。

算法1 基于流形学习的降维字典和重构字典的生成

输入：：高维数据集X，字典DM的大小，λ

输出：：降维字典组 (Drd
H, Drd

L)，重构字典组 (Drc
H, Drc

L)

第一步：：求解降维字典组 (Drd
H, Drd

L )

通过从X中随机选择DM列样本初始化Drd
H

利用式(16)和式(17)中流形学习的性质，建立

目标函数式(18)

利用交替优化，使代价函数式(18)收敛

由式(20)计算Crd的第 i列，由式(21)计算Drd
H 的

第 j列

由式(14)计算数据集X的低维嵌入Y

由式(23)计算低维字典Drd
L

第二步：：求解重构字典组 (Drc
H, Drc

L)

通过从Y中随机选择DM列样本初始化Drc
L

利用流形学习的性质，建立目标函数式(24)

利用交替优化，使代价函数式(24)收敛，获得

Drc
L 和Crc

由式(25)计算高维字典Drc
H

2.3　增量非零列向量的降维和重构

前文中，已获得两组字典。以单用户为例，用

Hnew表示该用户的增量信道矩阵，利用式(10)获得

角域级联信道矩阵 H ang
new，得非零列向量构成的矩

阵H ′为

H ′ = [h′1, h′2, ⋯, h′L1
] ∈ RN × L1 (26)

其中，h′i（i = 1, 2, ⋯, L1）是H ang
new中的非零列。

本节的任务是在BS端重构下行链路增量CSI，

并尽量减少来自UE端的反馈。UE采用预存的降维

字典组，即Drd
H 和Drd

L，来计算h′i的低维嵌入。设h′i

在字典Drd
H 上的编码向量为c(1)

i = [c(1)
1i , c(1)

2i , ⋯, c(1)
DMi ]

T ∈
RDM × 1，H ′的编码矩阵定义为C ′rd = [c(1)

1 , c(1)
2 , ⋯, c(1)

L1
] ∈

RDM × L1。为了保证H ′的输入空间与特征空间具有相

同编码和邻居关系，通过解决以下优化问题来实现

降维

min
c(1)

i

















h′i -∑
j = 1

DM

c(1)
ji d j

2

+ λ






 







f ( )h′i -∑
j = 1

DM

c(1)
ji f ( )d j

2

  (27)

s.t.  ∑
j = 1

DM

c(1)
ji = 1, i = 1, 2, ⋯, L1 (27a)

c(1)
ji = 0, d j ∉ χ ( x i) (27b)

其中，λ是一个常数，用于调整代价函数中最后一

项的比例[25]。上述优化问题与最小化问题式(18)类

似，不同之处在于此时高维字典Drd
H 已知，无须再

进行两变量的交替优化。通过已知的字典Drd
H，直

接利用式(20)求解C ′rd的第 i列c( )1
i 。

得到编码矩阵C ′rd后，利用式(17)的矩阵形式进

一步计算H ′的低维嵌入为

Y ′ = Drd
L C ′rd (28)

然后由UE反馈给BS。

一旦BS接收到低维嵌入，即可重构高维H ′。

先利用预先存储的重构字典Drc
H 和Drc

L，求解以下最

小化目标函数得到编码向量

min
c(2)

i

















y′i -∑
j = 1

DM

c(2)
ji b j

2

+ λ






 







f -1( )y′i -∑
j = 1

DM

c(2)
ji f -1( )b j

2

(29)

其中，c(2)
i 是编码矩阵C ′rc的第 i列，y′i是Y ′的第 i列。

基于字典Drc
H和编码矩阵C ′rc，通过下式进行重构

Ĥ ′ = Drc
HC ′rc (30)

至此，增量非零列向量的降维与重构任务已经

完成。很明显MLF具有反馈量少、重构质量高等

优点。CSI的降维和重构只需要矢量运算和矩阵计

算，无须多次迭代。

最后，利用已知的非零列向量和非零列索引，

通过下式恢复出下行CSI

Ĥnew = Ĥ ang
newΘ

H
M (31)

增量降维和重构及下行CSI恢复如算法2所示。

算法2 增量降维和重构及下行CSI恢复

输入：：增量 H ′，字典 DM 的大小 (Drd
H , Drd

L )， (Drc
H,

Drc
L)

输出：：重构级联信道 Ĥnew

第一步：：降维

利用流形学习性质，建立代价函数式(27)

通过交替优化，使其收敛，从式(28)得到H ′的

低维嵌入Y ′
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第二步：：重构

利用预储存的Drc
L，建立最小化目标函数式(29)

通过交替优化和Drc
H，从式(30)重构出 Ĥ ′

第三步：：恢复下行CSI

结合索引和 Ĥ ′得到 Ĥ ang
new

利用式(31)恢复下行CSI Ĥnew

综上所述，信道反馈的框架结构如图 2所示，

具体可分为如下3步。

步骤 1 利用级联信道的单结构稀疏性，将级

联信道矩阵从空间域映射到混合域（角域—空间

域），将下行链路CSI分解为索引和非零列向量。

步骤 2 通过流形学习框架建立两组字典用来

降维和重构非零列向量，分别为BS端的重构字典

组和UE端的降维字典组。

步骤3 对于增量CSI，先在UE端利用降维字

典获取非零列的低维嵌入，并将其发送给BS，然

后在BS处进行重构，最后恢复信道矩阵。

图 2中为一段时间内本文所提出的CSI反馈框

架的反馈过程，其中，步骤1只需要在较长的角度

相干时间内执行一次；步骤2在整个通信过程中只

需执行一次；步骤 3 需在信道相干时间内执行一

次。在不同的角度相干时间里，步骤 1 需要再次

执行。

本文信道反馈方案的每个用户开销由两部分组

成：与用户独立的非零列索引的反馈开销和非零列

元素的反馈开销。每个用户开销νMLF可以计算为

νMLF =
L1 lb G
χK

+
2dL1 L2

χ
(32)

其中，系数χ表示角度相干时间与信道相干时间之比[32]。

若直接反馈Hk，则反馈开销为 ν1 = M × N。若

将现有的降维信道反馈（DRFB, dimension reduc‐

tion feedback）方案[12]运用到本文考虑的系统中，

则开销νDRFB可表示为

νDRFB =
L1 lb G
χK

+
2B0 L1 L2

χ
+ BL1 (33)

其中，B0为AoA的量化位，且通常B0 > d，B为动

态码本尺寸。将基于CS的信道反馈（CSFB, com‐

pressed sensing-based feedback）方案[13]运用到本文

考虑的系统中时，由于 CSFB 在 DRFB 的基础上

进行码本优化，利用CS降低了码本复杂度，反馈

开销并没有变化，所以 νCSFB = νDRFB。显然，νMLF -
νDRFB = 2 ( )d - B0 L1 L2 χ - BL1 < 0，即本文方案的反

馈开销远低于DRFB和CSFB方案。

3　仿真与分析

本节对采用MLF方案的RIS辅助的无线通信系

统进行了仿真，并将其与DRFB方案[12]、CSFB方

案[13]、CsiNet 方案[20]、DLFB 方案[21]和基于发射机

信道状态信息（CSIT, channel state information at the 

transmitter）的方案进行了比较。

仿真中，BS 配备 M = 256 根天线，RIS 配备

N = 64 个反射单元，UE 数为 4，BS 与 RIS 之间、

RIS与各UE之间的信道路径数分别为L1 = 4、L2 = 2。

BS-RIS信道为视距信道，莱斯因子为15 dB，RIS-UE

信道为非视距信道。均匀线性阵列（ULA, uniform 

linear array）配置的BS天线间距和UPA配置的RIS

单元间距均为半波长，压缩比为 γ = d/N，AoD量

化网格设为G = 1 024，收敛阈值设为ξ = 1.0 × 10-4，

角度相干时间与信道相干时间之比为χ = 10。

首先，对 4个UE的信道矩阵处理后获取的非

零列向量进行了S次采样，每个UE采样S 4次。样

本数据被随机划分为 75%的训练数据集和 25%的

测试数据集。此外，利用欧几里得距离确定最近

邻。常数 λ、最近邻居的数量K和字典的大小DM

分别选择为0.001、20和400。

为了评估重构Hnew性能，使用归一化均方误差

（NMSE, normalized mean square error）测量重构信

道与原始信道之间的误差如下

…

时间

角度相干时间

信道相干时间

…

信道估计 步骤1 步骤2 步骤3 数据传输

角度相干时间

图2　信道反馈的框架结构
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NMSE = 10lg

ì
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ïïïï

ïïïï
E  Hnew - Ĥnew

2

F

 Hnew

2

F

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï
(34)

在不同压缩比 γ下，将本文所提方法MLF与两

种基于CS的算法（DRFB和CSFB），以及两种基

于 DL 的算法（CsiNet 和 DLFB）的重建性能与运

行时间进行了比较。比较中涉及的所有算法都采用

本文的系统模型。各种方案的NMSE与运行时间对

比如表1所示，其中，最优结果进行了加粗显示。仿

真结果表明，在所有压缩比下，MLF方案的NMSE

均低于CS算法和DL算法，说明其具有更高的重建

精度，且随着压缩比降低，MLF方案的NMSE性

能下降不明显，解决了其他方案在低压缩比下重建

质量差的问题。虽然MLF方案的运行时间略长于

DL 算法，但仍然比 CS 算法快许多。总的来说，

MLF方案能够在不显著增加开销的情况下提供更

高的重建精度，在压缩比、重建质量和复杂度之间

进行了很好的权衡，具有更明显的性能优势。

归一化均方误差与数据集大小的关系如图3所

示。该图展示了不同压缩比时训练数据集X的大小

S对重构性能的影响，描述了 S与重构NMSE之间

的关系。对于一定的 γ，随着 S值的增大，NMSE

逐渐变小，最终收敛。此外，算法1的计算复杂度与

S成正比，计算复杂度决定了字典学习所需的时间。

当 S达到 4 000后，重构NMSE逐渐收敛，当

γ =1/8时，收敛效果最好。训练集越大，字典学习的

计算复杂度越高，基于这种现象，可以在NMSE和

S之间进行权衡。当压缩比 γ =1/8和S=4 000时，重

构性能最好，下面的仿真以此为例。

本文还对系统的可达和速率进行了仿真。不同

压缩比 γ的可达和速率与信噪比的关系如图4所示。

其中，基站预编码与RIS反射系数均根据本文所提

反馈方案所获得的 CSI 进行了优化。横轴“信噪

比”为基站发射功率与用户端加性高斯白噪声功率

之比。“完美CSI”曲线为此时系统获得的可达和

速率的上限。可以观察到，当 γ =1/8时，可达和速

率性能接近理想情况，说明重构信道与原始信道之

间的误差小。然而，随着γ的降低，性能会下降。

不同方案的可达和速率对比如图5所示，展示

了根据不同反馈方案所获得的CSI进行基站预编码

与RIS相移优化时系统可获得的可达和速率。图5

比较了MLF方案、CSFB方案、DRFB方案、CsiNet

方案和DLFB方案在不同信噪比下的可达和速率，

很明显MLF方案要优于其他方案。在高信噪比场

景下，用户间干扰是相较于系统噪声的主要影响，

为了获得好的性能，通常会造成较大的开销，但是

本文方案在较长的一段时间不需要多次进行字典学

习，开销明显低于另外两种方案，很好地平衡了系

统的反馈开销和性能。

不同方案的可达和速率随UE数的变化如图 6

所示，展示了UE数对可达和速率性能的影响。仿

真结果表明，本文提出的MLF方案比CSFB方案、

DRFB方案、CsiNet方案和DLFB方案具有更好的

性能。由图 6可以发现，在完美CSIT环境和不完

美CSIT环境下，UE数量大于 4时，可达和速率会

表1　 各种方案的NMSE与运行时间对比

NMSE/dB

运行时间/s

γ

1/8

1/16

1/32

1/8

1/16

1/32

DRFB

-19.93

-7.44

-2.24

0.155

0.138

0.141

CSFB

-23.01

-16.72

-12.42

0.128

0.120

0.121

CsiNet

-12.13

-8.61

-6.15

0.004

0.004

0.004

DLFB

-25.06

-21.66

-15.16

0.009

0.009

0.009

MLF

-35.47

-32.24

-20.87

0.035

0.022

0.022

图3　归一化均方误差与数据集大小的关系

图4　不同压缩比 γ的可达和速率与信噪比的关系
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呈现降低趋势。这一现象源于信道矩阵H total的低秩

性，特别是在毫米波通信系统中，低秩是在有限散

射环境下的大规模MIMO信道的共同特性。

4　结束语

本文针对RIS辅助的大规模MIMO系统在FDD

模式下信道反馈负担沉重的问题，提出了一种基于流

形学习的低开销、高精度的CSI反馈方案。该方案充

分利用信道的稀疏性特征降低了CSI反馈量，并利用

基于流形学习的反馈框架降低了反馈维度、提升了重

构性能。仿真结果表明，本文所提方案的性能优于现

有的反馈方案，能够在保证CSI重建精度的同时，减

少反馈开销。后续将从优化流形结构、降低复杂度方

面对算法进一步改进，并将流形学习方法应用于RIS

辅助的大规模MIMO通信场景中的信道估计。
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