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摘　要 ：随着 5G-A、6G 移动通信技术的飞速发展，毫米波大规模 MIMO 因具备大带宽、高波束增益等优势成为关

键核心技术，但其高频段传播损耗大、信道稀疏且维度高的特性，导致传统信道估计与波束成形分离设计方法存

在复杂度高、估计精度低、波束成形鲁棒性不足等问题，难以满足系统实时性与性能要求。基于此，本文针对毫

米波大规模 MIMO 信道估计与波束成形联合优化问题展开分析，引入深度学习技术构建适配的网络架构，建立联合

优化的数学模型与实现方案，搭建天线电磁仿真环境完成算法验证，旨在降低联合优化计算复杂度，提升信道估

计精度与波束成形的波束增益及鲁棒性，为毫米波大规模 MIMO 技术的工程化应用提供高效的算法与实现参考。
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引    言 ：

随着 5G-A 商用化推进与 6G研发的深入，毫米波大规模MIMO 凭借大带宽、高空间分辨率与波束增益的技术优势，

成为实现超高速率、超大容量无线通信的核心支撑。但毫米波高频段传播特性带来的信道稀疏性、高维度性与强

动态性，使传统信道估计与波束成形分离设计方法面临计算复杂度高、估计精度受限、波束鲁棒性不足等难题，

难以适配系统实时性与性能需求。深度学习凭借强大的特征提取与非线性拟合能力，为解决该联合优化问题提供

了新路径。本文围绕毫米波大规模 MIMO 信道估计与波束成形联合优化展开研究，结合天线电磁特性与算法设计逻

辑，构建深度学习驱动的联合优化方案，为提升毫米波通信系统传输性能提供技术参考。

一、毫米波大规模 MIMO 系统基础与理论模型

（一）毫米波大规模 MIMO 信道传播特性与建模

毫米波频段的电磁波传播呈现出与传统微波频段

截然不同的空间特性，其高频段特性导致信号在传播过

程中存在严重的自由空间路径损耗，同时易受大气吸收、

雨衰等环境因素影响，传播距离与覆盖范围受到显著限

制。此外，毫米波信号的绕射能力较弱，传播过程中以

视距传播为主，非视距传播路径则依赖于反射、散射等

多径分量，信道呈现出明显的稀疏性特征，多径数目远

少于传统通信系统，且各径的角度域与时延域分布具有

较强的聚类性。

针对毫米波大规模 MIMO 的信道传播特性，需构建

兼具精准性与简洁性的信道模型，为后续信号处理算法

设计奠定理论基础。基于几何绕射理论的几何信道模型

成为主流建模方式，该模型通过刻画散射体的空间位置

与传播路径，将信道冲激响应分解为多个离散的多径分

量，可精准表征信道的角度、时延与增益信息。

（二）信道估计与波束成形的基本原理

信道估计是毫米波大规模 MIMO 系统实现可靠通信

的前提，其核心是通过接收端的训练序列与接收信号，

对信道状态信息进行精准估计与重构。由于毫米波大规

模 MIMO 系统天线阵列规模大、信道维度高，直接进行

信道估计会产生巨大的训练开销与计算复杂度，因此需

利用信道的稀疏性特征，通过压缩感知等技术降低估计

维度，在减少训练开销的同时保证估计精度。信道估计

的性能直接决定了后续波束成形的设计效果，精准的信

道状态信息是实现波束定向传输、提升波束增益的关键

基础。

波束成形作为毫米波大规模 MIMO 系统的核心信号

处理技术，通过对天线阵列的发射或接收权值进行优化

设计，实现电磁波能量的定向汇聚，以此补偿毫米波信

号的传播损耗，提升接收端的信号功率。其基本原理是

利用信道状态信息，构建与信道特性相匹配的权值矩阵，

使天线阵列在目标用户方向形成高增益波束，同时在干

扰方向形成零陷，抑制多用户间的干扰。

（三）联合优化问题的数学建模与约束条件
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毫米波大规模 MIMO 信道估计与波束成形的联合优

化，本质是将两个相互耦合的信号处理环节作为整体进

行优化设计，突破传统分离设计的性能瓶颈，实现系统

整体性能的提升。联合优化问题的数学建模需以系统传

输速率、信干噪比等性能指标为优化目标，将信道估计

的误差特性与波束成形的权值设计纳入统一的优化框

架，构建以信道估计参数与波束成形权值为优化变量的

目标函数，实现二者的协同优化。

在构建联合优化数学模型的过程中，需充分考虑

系统的实际工程约束，使模型具备实际可实现性。首先

需考虑天线阵列的硬件约束，天线的发射功率存在上

限，波束成形权值矩阵需满足总发射功率约束，避免超

出硬件设备的性能范围。其次需考虑训练开销约束，信

道估计的训练序列长度直接影响系统的频谱效率，需在

模型中对训练开销进行合理限制。同时，毫米波信道的

稀疏性约束与大规模天线阵列的维度约束也需纳入模型

设计，通过引入各类约束条件，使联合优化问题的解兼

具最优性与工程可实现性，为后续算法设计提供严谨的

数学依据 [1]。

二、深度学习基础与联合优化网络架构设计

图 1：基于深度学习的信道估计

与波束成形联合优化网络架构

（一）适用于通信场景的深度学习模型选择

深度学习模型的特性与通信场景的技术需求高度

适配是算法设计的核心前提，毫米波大规模 MIMO 系统

对模型的特征提取能力、计算效率与泛化性能均提出严

苛要求。传统深度学习模型的结构设计需结合信道估计

与波束成形的任务特性进行改进，针对信道的稀疏性与

高维度特征，需选择具备强特征挖掘能力的网络结构，

同时兼顾系统实时性需求，控制模型的参数量与计算复

杂度，避免过度建模导致的工程实现困难。

不同深度学习模型在通信信号处理中展现出差异

化的适配性，卷积神经网络善于提取数据的局部相关特

征，可有效挖掘信道的空间域与角度域特征；循环神经

网络对时序数据的处理具有天然优势，适用于动态信道

的时变特性分析；而深度学习的端到端模型可将信道估

计与波束成形整合为统一的学习任务，契合联合优化的

设计理念。结合毫米波大规模 MIMO 的任务需求，通过

模型结构的轻量化改进与特性融合，实现模型性能与工

程实用性的平衡。

（二）信道估计与波束成形联合优化网络架构设计

信道估计与波束成形联合优化网络架构的设计需

依托二者的耦合关系，打破传统分离设计的架构壁垒，

构建端到端的一体化学习框架。网络架构以接收信号与

训练序列为输入，通过多层网络的特征变换与非线性映

射，直接输出最优的波束成形权值，将信道估计的隐式

特征提取融入波束成形的权值优化过程，实现两个任务

的协同学习与联合优化，消除分离设计中估计误差的累

积传递效应。

网络架构的设计需兼顾特征提取层与决策输出层

的协同性，前序特征提取层通过深度卷积与全连接层的

组合，挖掘接收信号中蕴含的信道状态信息，实现信道

特征的精准表征与维度降维；后序决策输出层基于提取

的信道特征，结合系统性能指标完成波束成形权值的优

化求解，同时引入跨层连接与残差结构，缓解深层网络

的梯度消失问题，提升网络的训练稳定性与特征传递效

率。整体架构遵循通信系统的信号处理逻辑，实现深度

学习与毫米波通信技术的深度融合 [2]。

（三）网络训练目标与损失函数设计

网络训练目标的设定需锚定毫米波大规模 MIMO 系

统的核心性能指标，以提升系统传输性能为根本导向，

将信道估计精度与波束成形的信干噪比、系统容量等指

标纳入统一的训练目标体系，实现多指标的协同优化。

训练目标需兼顾理论最优性与工程可实现性，通过量化

的性能指标将联合优化的工程需求转化为深度学习模型

的可学习目标，引导网络在训练过程中向系统性能最优

的方向收敛。

损失函数是连接训练目标与网络参数优化的核心

载体，其设计需精准反映系统性能的偏差程度，实现对

网络训练过程的有效约束。针对联合优化任务，采用多

目标融合的损失函数设计思路，将信道估计的均方误差

损失与波束成形的信干噪比损失进行加权融合，同时引

入正则化项约束波束成形权值的功率范围，契合系统的

硬件约束条件。

三、毫米波大规模MIMO联合优化方法的实现与验证

（一）联合优化算法的软件实现流程

联合优化算法的软件实现需遵循模块化设计原则，
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依托深度学习框架与数字信号处理库，完成从算法模型

到工程代码的转化与落地。实现过程以理论模型为核

心，先完成网络模型的结构化编码，将信道估计与波束

成形的联合优化逻辑转化为可执行的计算图结构，同时

针对毫米波通信的实时性需求，对网络前向传播过程进

行算子优化与计算加速，减少数据处理的时延损耗 [3]。

软件实现的后续环节聚焦于数据交互与流程闭环设计，

构建适配毫米波大规模MIMO系统的信号输入输出接口，

实现接收信号、训练序列与波束成形权值的高效数据传

输与格式转换。

（二）天线阵列与电磁传播仿真环境搭建

天线阵列与电磁传播仿真环境的搭建是验证联合

优化方法性能的重要基础，需兼顾天线的物理特性与电

磁传播的实际规律，构建高保真的系统仿真平台。针对

毫米波大规模 MIMO 的阵列特性，基于电磁仿真软件完

成阵列天线的辐射方向图、增益与极化特性建模，精准

表征大规模阵列的空间辐射特性，同时结合实际工程场

景，引入天线阵元的幅相误差与互耦效应，提升仿真环

境的真实性与贴合度 [4]。

（三）联合优化方法的性能指标与验证准则

联合优化方法的性能指标体系需围绕毫米波大规模

MIMO 系统的核心传输需求构建，从信道估计与波束成形

两个维度出发，建立多维度、量化的性能评价指标。信

道估计维度选取均方误差、估计精度与归一化均方误差

作为核心指标，精准表征算法对信道状态信息的重构能

力；波束成形维度则以信干噪比、系统容量、波束增益

与误码率为关键指标，全面评价波束成形的定向传输与

抗干扰性能，实现对联合优化方法的全方位性能刻画 [5]。

性能验证准则的制定需遵循对比性、层次性与工

程性的原则，保障验证结果的科学性与说服力。采用分

层验证的思路，先完成算法的离线仿真验证，通过与传

统分离设计方法、经典深度学习方法的对比，验证联合

优化方法的理论性能优势；再结合仿真环境的硬件约束

与实时性需求，开展半实物仿真验证，检验算法在接近

工程实际场景下的可实现性与性能稳定性。

结  语：

本文围绕毫米波大规模 MIMO 信道估计与波束成

形联合优化问题展开研究，结合深度学习技术的特征提

取优势，完成了从理论建模、网络架构设计到算法实现

与仿真验证的全流程研究工作。通过构建适配毫米波信

道特性的深度学习网络，实现了信道估计与波束成形的

端到端联合优化，突破了传统分离设计的性能瓶颈，有

效降低了计算复杂度，提升了信道估计精度与波束成形

的鲁棒性，同时结合天线电磁特性搭建高保真仿真环境，

验证了所提方法在系统容量、信干噪比等指标上的优越

性。受研究条件与技术场景限制，本文所建模型尚未充

分考虑复杂动态信道的时变特性，算法的工程化实现效

率仍有提升空间。未来可进一步融合轻量化网络设计与

自适应学习策略，结合实际硬件平台开展半实物与实物

验证，同时探索多用户、多场景下的联合优化方案，推

动深度学习在毫米波大规模 MIMO 技术中的工程化应

用，为 6G 无线通信系统的建设提供技术支撑。
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