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摘要：提出基于人工智能的信道状态信息压缩技术方案，并全面思考了模型训练、模型管理中的标准制定、实际应用等相关问题，分析了不同

问题的潜在解决方案。仿真结果表明，所提出的方案可有效提升信道状态信息反馈精度，网络容量平均提升10%左右。
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Abstract: A channel state information compression technology scheme leveraging artificial intelligence is proposed. Standard formulation, 
practical application, and other related problems and solutions have been comprehensively analyzed and considered. The simulation results 
show that the proposed scheme can effectively improve the accuracy of channel state information feedback, resulting in an average in⁃
crease of approximately 10% in network capacity.
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信道状态信息 （CSI） 是描述无线信号在空间中传播特

性的关键参数，在无线通信、雷达和室内定位等领域

都有着广泛的应用，例如多用户多输入多输出 （MIMO）、

高精度定位、资源调度等。然而，随着移动数据业务需求的

飞速增长，6G[1-2]会使用越来越多的天线来传输数据[3-4]，CSI

反馈的维度和规模不断增加，这使得其存储和传输变得非常

困难。

传统的 CSI 压缩方法主要依赖于经典的信号处理和编码

理论，如离散余弦变换 （DCT）、小波变换和量化技术等。

尽管这些方法在一定程度上降低了数据的维度和存储需求，

但它们往往面临着压缩效率不高、失真较大以及适应性不强

等问题，特别是在面对高维度、高精度的 CSI 反馈需求时，

传统方法的局限性更加明显。

近年来，人工智能 （AI） 技术的快速发展为面向 6G 的

CSI 压缩提供了新的解决思路。AI 技术特别是深度学习技

术，通过模拟人类大脑的神经网络结构，具有强大的学习和

处理能力。它能够自动地从海量数据中提取有用的特征，并

根据这些特征进行高效的数据压缩。与传统方法相比，基于

AI 的 CSI 压缩技术具有更高的灵活性、更低的失真率和更强

的适应性[5-6]。利用 AI 技术的强大能力，可以实现更高效、

更低失真的 CSI 压缩，从而推动无线通信技术的发展和应用

拓展。

本文旨在对基于 AI 的 CSI 压缩技术进行技术分析。我们

将介绍传统 CSI 压缩方法的局限性以及 AI 技术在 CSI 压缩中

的应用现状和发展趋势。同时，还将对基于 AI 的 CSI 压缩技

术的性能进行评估，探讨其在实际应用中的潜力和挑战。希

望我们所提的方法能够为相关领域的研究人员和实践者提供

有益的参考和启示。

1 传统信道状态信息压缩方法

5G 新无线 （NR） 标准定义了两种类型的码本[7]：Type1

和 Type2，并使用一组预编码矩阵描述信道状态信息。这些

预编码矩阵是基于信道状态信息参考信号 （CSI-RS） 进行

测量得到的，并通过反馈机制将这些信息传递给基站，以便
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基站进行调度和预编码。

Type1 码 本 为 常 规 精 度 码 本 ， 主 要 用 于 支 持 单 用 户

MIMO；Type2 码本则为高精度码本，主要用于支持多用户

MIMO 传输，以提升系统频谱效率。

1.1 Type1码本

作为 5G NR 的一部分，Type1 码本主要是为了适应单用

户 MIMO 传输场景而设计的。其主要特点是复杂度低，可以

广泛支持多种不同的传输配置。该码本在长期演进 （LTE）

码本基础上进行了一些扩展和优化，可以更好地适应 5G 网

络的需求。

首先，Type1 码本是基于二维离散傅里叶变换 （DFT）

波束网格来构建的。通过将无线信道分解成一系列离散的波

束，并为每个波束配置一个预编码矩阵，实现对信道的精细

控制。

其次，Type1 码本支持多种不同的传输配置，包括不同

的天线数量、层数和传输模式等，能够适应各种不同的网络

环境和用户需求。

此外，Type1 码本还通过预编码矩阵指示 （PMI） 反馈

机制来与基站进行交互。终端会根据测量到的信道状态信息

选择最合适的预编码矩阵，并通过 PMI 将其反馈给基站。基

站根据接收到的 PMI 信息来调整预编码矩阵，以更好地适应

当前的信道条件进行数据传输。

最后，Type1 码本还考虑到了系统的复杂度和反馈开销

之间的平衡。虽然它提供了较高的灵活性和性能，但并没有

引入过多的复杂度和反馈开销。这使得 Type1 码本在实际应

用中更容易被实现和部署。

总体来说，上述特点使得 Type1 码本在 5G 网络中得到

了广泛应用，为单用户 MIMO 传输提供了有效的支持，但由

于其信道反馈精度有限，无法有效支持需要高精度信道重构

的多用户 MIMO 传输。

1.2 Type2码本

如图 1 所示，Type2 码本的设计基于波束组合原理和量

化的概念，其中 b0为以正交波束 C0、C1、C2得到的描述信道

特征的空域波束。其核心思想是从空域波束集合中挑选出适

当的一组波束正交基作为宽带波束组，再通过幅度系数加权

和线性合并获得最终的预编码矩阵。这种设计方式使得

Type2 码本能够更精确地描述信道，并提供更好的性能。

具体来说，Type2 码本中的预编码矩阵获取是通过以下

步骤生成的：

1） 波束选择：从空域波束集合中挑选出一组波束正交

基。这些波束正交基是预定义的，可以根据不同的天线配置

和传输需求进行选择。

2） 幅度系数加权：对于挑选出的波束正交基，根据一

定的幅度系数进行加权。这些幅度系数可以根据信道状态信

息进行调整，以优化预编码效果。

3） 线性合并：将加权后的波束正交基进行线性合并，

生成最终的预编码矩阵。这个过程可以通过矩阵运算来实

现，确保生成的预编码矩阵能够满足特定的传输需求。

Type2 码本与 Type1 码本的主要区别为：

1） 设计原理：Type1 码本基于二维 DFT 波束网格设计，

通过相位调整和波束选择来生成预编码矩阵；而 Type2 码本

则利用波束组合原理和量化技术，通过挑选波束正交基、幅

度系数加权和线性合并来生成预编码矩阵。这使得 Type2 码

本在设计上更为复杂，但能够提供更高的精度和性能。

2） 预编码矩阵集合：由于设计原理的不同，Type1 码

本和 Type2 码本具有不同的预编码矩阵集合。Type1 码本的

预编码矩阵集合相对较小，而 Type2 码本的预编码矩阵集合

则更大，能够更精确地匹配信道状态。

3） 反馈开销与精度：由于 Type2 码本的预编码矩阵集

合更大，因此其 PMI 反馈需要更多的信息，反馈开销相对较

高，但这也带来了更高的精度，使得 Type2 码本能够更好地

适应复杂的信道环境。而 Type1 码本由于预编码矩阵集合较

小，其反馈开销相对较小，但精度也相对较低。

4） 应用场景：由于精度和反馈开销的不同，Type1 码

本和 Type2 码本适用于不同的应用场景。Type1 码本更适合

于单用户 MIMO 传输或是对性能要求相对较低的场景。而

Type2 码本则更适合于多用户 MIMO 传输或是对性能要求较

高的场景，能够提供更高的频谱效率和更好的性能。

简而言之，Type2 码本通过波束组合原理和量化技术提

供更精确、更灵活的预编码方案，但也需要更高的反馈开

图 1 Type2 码本原理图

信道特征提取

空域正交压缩处理

频域正交压缩处理

码本反馈

正交波束c0

正交波束c1

正交波束c2

b0 = c0 + λ1ejazc1 + λ2ejazc2
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销。在实际应用中，需要根据具体的网

络环境和用户需求来选择合适的码本。

2 基于AI的信道状态信息压缩方法

虽然 5G 标准的 Type2 码本设计实现

了较高精度的信道状态信息反馈，有效改

善了信道重构精度，但与理想信道反馈情

况下的5G网络容量相比还存在提升空间。

随着核心算法的突破、计算能力的

迅速提高，以及海量互联网数据的支撑，

人工智能在 21 世纪的第 2 个 10 年里迎来

质的飞跃，成为全球瞩目的科技焦点，

获得广泛应用。例如，在图像压缩中，

传统的压缩算法主要依赖于数学变换来

减少冗余数据，但其压缩比有限。然而，

AI 技术特别是深度学习算法，可以通过

学习大量的图像样本并提取关键特征，

最大限度地保留图像的细节和质量，还

可以在减小文件大小的同时保持高画质

输出。

基于此，我们研究了基于深度学习

的自动编码器模型结构的信道状态信息

处理方案，可以实现 CSI 在终端侧的高效

率压缩和基站侧的高精度重构，为多用

户 MIMO （MU-MIMO） 复用能力提升提

供了坚实基础。

2.1 模型结构

1） 模型类型：双边模型 （包括终端

侧的生成部分子模型和网络侧的重构部

分子模型），具体如图 2 所示；

2） 模 型 设 置 ： Layer-common 模 型

（同一个模型适用于不同层的推理）；

3） 模型输入/输出格式：终端测量

CSI-RS 得到信道 H，对 H 进行奇异值分

解 （SVD） 后得到的右奇异矢量作为模型

输入，维度为 2×NTx×Nsub （2 表示实部

虚部，NTx表示天线端口数目，Nsub表示子

带数目）；

4） 模 型 结 构 ： Swin Transformer 结

构[8]，图 3 给出了两层 Swin Transformer 结

构，每层包含4个Swin Transformer 块；

▼表 1 CSI 压缩重构模型的训练参数说明

参数参数

模型主结构

参数类型

输入CSI类型

输出CSI类型

量化方式

CSI生成部分：参数个数/百万

CSI生成部分：每秒浮点运算次数/百万

CSI重构部分：参数个数/百万

CSI重构部分：每秒浮点运算次数/百万

训练集

验证集

测试机

批处理大小

优化方式

损失函数

值值

Transformer

实数

终端侧基于理想信道得到的右奇异矢量

基站侧基于重构模型得到的右奇异矢量

矢量量化

4～5

25～26

5～6

27～29

600 000

10 000

20 000

400

Adam

均方误差

CSI：信道状态信息

图 2 双边 CSI 压缩重构模型示意图

CSI：信道状态信息

图 3 基于 Transformer 的人工智能模型压缩重构结构示意图

CSI：信道状态信息

CSI生成部分子模型 CSI重构部分子模型

终端侧 基站侧

CSI生成
部分子模型

的输入
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5） 量化方式：矢量量化。

模型参数具体可参考表 1。

2.2 模型训练

如图 4 所示，采用自编码器结构的双边模型训练主要有

3 种实现类型，分别为：

1） 类型 1：单侧 （终端侧或网络侧） 训练，即在同一

侧 （终端侧或网络侧） 进行生成部分子模型和重构部分子模

型的训练。

2）  类型 2：网络侧和终端侧联合训练，具体有两种实

现方式，分别为：

（1） 同时训练：训练过程中终端侧的生成部分子模型生

成 CSI 反馈，再发送到网络侧；网络侧的重构部分子模型基

于这些反馈重构 CSI，并生成反向传播信息 （如梯度），随

后发送回终端侧；终端侧根据来自网络侧的反向传播信息来

更新生成部分子模型，反复迭代，直到模型收敛。

（2） 串行训练：一旦终端侧生成部分子模型和网络侧重

构部分子模型联合训练完成后，网络侧重构部分子模型的结

构和参数可以冻结，其他终端侧生成部分子模型与冻结后的

网络侧重构部分子模型再进行同时训练，但是网络侧模型参

数不会进一步更新，只辅助终端侧模型进行前向/反向传播

信息计算传输并更新终端测模型参数直至模型收敛。

3） 类型 3：网络侧和终端侧分别独立训练，即终端侧

的生成部分子模型和网络侧的重构部分子模型由各自独立训

练，该训练方法进一步可分为两种：

（1） 网络侧发起：先从网络侧开始训练，网络侧训练完

成后，将生成部分子模型所需的训练集合分享给终端侧，以

便终端侧能够进行 CSI 生成部分子模型的训练。

（2） 终端侧发起：先从终端侧开始训练，训练完毕后，

终端侧分享重构部分子模型所需的训练集合给网络侧，以便

网络侧能够进行 CSI 重构部分子模型的训练。

2.3 模型管理

使用双边模型进行高质量的 CSI 压缩重构时，存在的最

大问题就是模型的泛化性。因此，我们需要设计合理的模型

管理方法[9]，根据实际环境动态更新模型，甚至回退到传统

CSI 压缩方式，总体框架如图 5 所示。

1）  数据收集是为模型训练、管理和推理功能提供输入

数据的功能模块。

（1） 训练数据：AI/机器学习 （ML） 模型训练功能输入

所需的数据。

（2） 监测数据：为管理 AI/ML 模型或 AI/ML 功能所需的 图 4 双边信道状态信息压缩重构模型训练图

重构部分
子模型

模型传输

生成部分
子模型

生成部分
子模型

网络侧 终端侧

类型1：网络侧训练

重构部分
子模型

重构部分
子模型

生成部分
子模型

网络侧 终端侧

模型传输

类型1：终端侧训练

重构部分
子模型

网络侧

类型2：同时训练

生成部分
子模型

终端侧

后向传输

前向传输

重构部分
子模型

网络侧

生成部分
子模型

1st终端

生成部分
子模型

2nd终端

后向传输

类型2：串行训练

一旦网络侧模型训练好就固定，
其他终端侧模型适配该网络侧

模型进行训练

重构部分
子模型

生成部分
子模型

生成部分
子模型

网络侧

终端侧

类型3：网络侧先发起训练

数据集传输

重构部分
子模型

网络侧

重构部分
子模型

生成部分
子模型

类型3：终端侧先发起训练

数据集传输

终端侧

前向传输

前向传输
后向传输
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输入数据。

（3） 推理数据：为 AI/ML 推理函数输入所需的数据。

2） 模型训练是执行 AI/ML 模型训练、验证和测试的功

能模块，可以生成模型性能指标。这些指标可以用作模型测

试程序的一部分。另外，模型训练还负责根据数据收集功能

提供的训练数据进行数据准备 （例如，数据预处理和清理、

格式化和转换）。

3） 管理是监督 AI/ML 模型或 AI/ML 功能的操作和模型

监控的功能模块。该功能还负责对从数据收集功能和推理功

能接收到的数据做出决策，以确保正确的推理操作。

4） 模型推理是使用数据收集功能提供的数据 （即推理

数据） 作为输入，然后从应用 AI/ML 模型或 AI/ML 功能的过

程中提供输出的功能模块。

5） 模型存储是负责存储经过训练/更新的模型的功能模

块，可用于执行推理功能。

3 性能比较

这里我们使用第 2 章描述的基于 AI

的 CSI 压缩重构模型结果来进行系统仿

真，在最高支持 12 层多用户调度、单用

户最大四层传输、文件传输协议 （FTP）

业务、资源使用率 （RU） 分别为 50% 和

70% 的情况下，比较了在不同反馈开销

假设下所提出的方案 （图 6~8 中标注为

AI）、Type2 码本方案 （图 6~8 中标注为

eTypeII）、 理 想 反 馈 （图 7-8 中 标 注 为

Ideal） 的 信 道 恢 复 质 量 指 标 与 系 统 吞

吐量。

根据文献[9]中 3GPP 标准组织中多家公司协商的仿真假

设，在反馈开销相同的情况下，仿真结果表明，基于 AI 的

CSI 压缩重构方案相比传统 CSI 方案有 10% 左右的下行容量

提升。具体表现为：

1） 在相同反馈开销情况下，基于 AI 的 CSI 压缩重构方

案相比传统 CSI 方案的信道恢复精度更高，需要通过归一化

均方余弦相似度 （SGCS，取值为 0~1） 来衡量。

2） 当反馈开销相同时，相比于 Rel-16 Type2 反馈方式，

基于 AI 的 CSI 反馈方式可以达到 4%～13% 的平均用户吞吐

量 （UPT） 增益 （50% RU） 以及 6%～16% 的平均 UPT 增益

（70% RU）。

3） 当反馈开销相同时，相比于 Rel-16 Type2 反馈方式，

基于 AI 的 CSI 反馈方式可以达到 7%～13% 的 5% 拖尾处边缘

用户 UPT 增益 （50% RU） 以及 13%～22% 的 5% 拖尾处边缘

用户 UPT 增益 （70% RU）。

图 5 模型管理结构图

图 6 不同控制开销情况下不同 CSI 压缩方案的信道恢复质量比较

（a）秩为1子带级别SGCS性能
AI：人工智能    CSI：信道状态信息    SGCS：归一化均方余弦相似度

（b）秩为2子带级别SGCS性能
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4） 对于平均 UPT，基于 AI 的 CSI 反馈方式相比于理想

反馈方式有 28% 的提升空间 （50% RU） 以及 32% 的提升空

间 （70% RU）。

5） 对于 5% 拖尾处边缘用户 UPT，基于 AI 的 CSI 反馈方

式相比于理想反馈方式有 30% 的提升空间 （50% RU） 以及

55% 的提升空间 （70% RU）。

4 结束语

基于人工智能的 CSI 压缩技术在无线通信领域中展现出

巨大的潜力和优势。通过深度学习等方法的应用，本文中我

们所提的方法实现了对 CSI 的高效压缩与精确重构，系统容

量提升 10% 左右。随着移动通信技术的不断发展和应用场

景的不断拓展，基于 AI 的 CSI 压缩技术将在未来发挥更加重

要的作用，会涌现出更多更好的模型。期待这一技术在推动

无线通信领域的发展和创新中发挥更大的作用。
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