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摘　 要　 第五代(5G)无线通信网络采用的大规模多输入多输出(MIMO)技术需要大量空口

资源估计和反馈 MIMO 信道。 除优化导频、估计和反馈设计外,对信道衰落的预测也是节约空

口资源的有效途径。 运用相空间重构方法研究三维信道模型相关的相空间重构参数,提出一

种基于经验知识的小样本在线学习方法,对 MIMO 信道系数和信道容量进行预测。 研究发现

无线信道数据具有混沌性,相空间延迟时间和嵌入维数服从一定分布,因此可以作为实时预测

的先验参数进行设定。 实验结果表明,该方法预测效率比传统 ARMA 方法提升 6 倍左右,信
道容量的平均误差最小为 5. 91% 。 最后,采用某市区的实测数据验证相空间重构方法的有效

性,信道容量的预测平均误差最小为 0. 91% 。
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Abstract　 The
 

fifth
 

generation
 

(5G)
 

wireless
 

communication
 

network
 

uses
 

multiple
 

input
 

multiple
 

output
 

(MIMO)
 

technology,
 

which
 

requires
 

a
 

lot
 

of
 

air
 

interface
 

resource
 

estimation
 

and
 

feedback
 

MIMO
 

channel.
 

Besides
 

optimizing
 

pilot,
 

estimation
 

and
 

feedback
 

design,
 

channel
 

fading
 

prediction
 

is
 

also
 

an
 

effective
 

way
 

to
 

save
 

air
 

interface
 

resources.
 

In
 

this
 

paper,
 

phase
 

space
 

reconstruction
 

method
 

is
 

used
 

to
 

study
 

the
 

phase
 

space
 

reconstruction
 

parameters
 

related
 

to
 

three-dimensional
 

channel
 

model,
 

and
 

a
 

small
 

sample
 

online
 

learning
 

method
 

based
 

on
 

empirical
 

knowledge
 

is
 

proposed
 

to
 

predict
 

MIMO
 

channel
 

coefficients
 

and
 

channel
 

capacity.
 

It
 

is
 

found
 

that
 

the
 

wireless
 

channel
 

data
 

is
 

chaotic,
 

and
 

the
 

phase
 

space
 

delay
 

time
 

and
 

embedding
 

dimension
 

obey
 

a
 

certain
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distribution,
 

so
 

it
 

can
 

be
 

set
 

as
 

the
 

prior
 

parameters
 

of
 

real-time
 

prediction.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

prediction
 

efficiency
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

about
 

six
 

times
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

traditional
 

ARMA
 

method,
 

and
 

the
 

minimum
 

average
 

error
 

of
 

channel
 

capacity
 

is
 

5. 91% .
 

Finally,
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

phase
 

space
 

reconstruction
 

method
 

is
 

verified
 

by
 

the
 

measured
 

data
 

of
 

an
 

urban
 

area,
 

and
 

the
 

minimum
 

average
 

error
 

of
 

channel
 

capacity
 

prediction
 

is
 

0. 91% .
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　 　 在传统的蜂窝无线通信系统中,为优化时频

资源的分配和选取合适的调制编码方式,通常采

用导频的方法对无线信道进行评估。 这要求系统

不断传输导频信号对信道进行测量;另一方面,
5G 无线通信系统采用了大规模多输入多输出

(massive
 

multiple
 

input
 

multiple
 

output,MIMO) 技

术[1] 。 MIMO 基站配备数十甚至数百个天线,通
过多根天线实现多发多收,在不增加频谱资源和

天线发射功率的情况下,成倍地提高系统信道容

量[2-4] 。 但是天线数目的大规模增加也意味着通

过导频的方式进行信道测量的复杂度大幅增

加[5-6] ,因此基于导频的信道估计在采用大规模

MIMO 的系统中面临极大的挑战。
一种可能缓解上述问题的方法是采用信道预

测,对时间序列分析,即通过某一时刻之前一段连

续时间序列的信道数据,预测之后时间序列的信

道特征。 传统的时间序列分析方法如 ARMA 模

型( autoregressive
 

moving
 

average
 

model) [7] ,实际

的时间序列往往是带有非线性的、非平稳、不规则

和混沌的特性,这使得传统的统计学方法在时间

序列的实际应用中很难准确地进行分析和预测。
ARMA 本质上只能捕捉线性关系,不能捕捉非线

性关系,而且 ARMA 方法需要提前估计阶数,不
能很好地适应时间序列模型的复杂变化。

文献研究表明,相空间重构理论预测时间序

列常用于自然灾害、 风力发电、 股票等的预

测[8-10] ,很少被用在小尺度信道衰落的预测中。
本文提出一种运用混沌理论处理时间序列的方

法,通过对历史信道数据构成的时间序列进行相

空间重构,结合机器学习预测信道数据。 在文

献[11]中,作者提出一种混沌通信中 FIR 信道盲

辨识的自适应算法,利用混沌信号的短时可预测

性来均衡混沌通信系统的信道失真。 文献[12]
提出利用极大极小概率机选择学习样本的最佳嵌

入维数后,利用极大极小概率机进行非线性预测,
得到时间序列的预测值。 然而文献[11-12]都没

有基于相空间重构方法对 MIMO 信道数据构成的

相空间相关参数展开深入研究。 本文使用时间序

列对单变量进行预测,并与神经网络预测结合,以
提升预测稳定性。 利用时间的相关性,文献[13]
中 AR 将时变信道的脉冲响应建模为自回归过

程;文献[14]采用 ARMA 模型预测信道,并根据

预测的信道生成 PCA 中的压缩矩阵,通过过去

CSI 来预测未来 CSI; 文献 [ 15 ] 提出 ARMA-
mmWave 信道预测模型,有效提高了吞吐量。 虽

然文献[ 13-15] 提出的 ARMA 方法预测信道数

据,但都不涉及 3D
 

MIMO 信道模型,本文提出的

相空间重构结合神经网络的预测方法是针对 3D
 

MIMO 无线信道的,能够快速、准确地预测信道参

数,并用实测数据验证方法的可行性, 对 3D
 

MIMO 无线信道预测的研究有一定的贡献。
本文深入研究 MIMO 信道数据构成的相空间

的相关参数,并根据分析输出的最优参数对信道

时间序列数据进行相空间重构,结合神经网络对

信道系数和高斯信道容量进行预测。 与传统

ARMA 方法相比,本文所提出的方法适用于非线

性的情形,在系统变化时可以学习到高阶非线性

特征。 具体贡献包括:1)通过大量实验数据分析

3D 信道数据的最大 Lyapunov 指数的特征,证实

MIMO 三维信道系数构成的时间序列具有混沌

性;2)在无线传播环境保持基本不变的前提下,
通过实验和分析,发现基于 MIMO 信道系数计算

的吸引子维数的经验概率分布接近正态分布以及

延迟时间为固定值,并将 2 个参数值作为先验参

数设定,在动态的信道系数预测时,不再实时求解

2 个参数,大大减少了对动态信号进行分析处理

的工作量;3)根据设定的先验参数重构相空间,
再用机器学习实现 MIMO 信道系数及其高斯信道

容量的预测,从而实现多天线相关性、信道容量等

基本 MIMO 信道特征的准确预测。 并且因已有先

验参数(嵌入维数和延迟时间),使用小样本即可

实现 BP 神经网络的自适应训练,大大节约训练

时间。
实验结果表明,采用文中的实验设置,预测高
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斯信道容量的平均误差最小为 5. 91% ,同时预测

效率相比传统的 ARMA 方法提升 6 倍左右。 最

后,采用在某市区场景下测试的真实信道数据验

证相空间重构方法的有效性,基于实测信道数据

的高斯信道容量的平均预测误差最小为 0. 91% 。

1　 系统模型

　 　 整体分析方法示意图如图 1 所示。 第一部分

先设置参数,根据最大 Lyapunov 指数判断时间序

列是否具有混沌性,这是关键的一步,然后求重构

相空间的 2 个参数:嵌入维数 m和延迟时间 τ, 并

将这 2 个参数设置为先验参数;第二部分训练神

经网络,在相空间重构之后通过训练 BP 神经网

络得到训练模型;最后一部分是预测,基于实时训

练样本重构相空间后通过神经网络预测信道系数

及其高斯信道容量。

图 1　 整体分析方法示意图

Fig. 1　 Illustration
 

of
 

overall
 

analysis
 

method

　 　 本文是在以下条件下进行研究的,接收端反

射点(或散射点等影响传播环境的模型要素)不

变,用户低速移动下在短时间内(即在预测的时

间内,一般为百毫秒)沿着固定路线移动,且用户

的分布服从均匀随机分布。 文献[16-17]对无线

信道模型的生成进行了研究,本文信道模型为

3GPP 中的标准 3D-UMa 模型。 由于 3GPP 标准

化的工作,以及各大设备供应商、运营商的共同努

力,目前 5G 实际生产、测试、网络规划、优化等应

用场景中基本上都是采用 3GPP
 

38. 901 标准模

型。 其频率为 2 GHz,带宽为 20 MHz,基站的天线

阵列是面阵天线,定向天线,天线单元的辐射方向

图参照 3GPP
 

TR
 

38. 901
 

7. 3
 

Antenna
 

modelling,
每行 16 根天线单元,一共 4 行,垂直方向天线单

元间隔为 0. 8 个波长,水平方向天线单元间隔为

0. 5 个波长;用户的天线阵列是线阵天线,天线单

元间隔为 0. 5 个波长。 天线的极化方式为双极

化。 本文的模型是标准的 3GPP
 

3D-UMa 模型,其
他参数可参考 3GPP

 

TR
 

38. 901。
本文使用的 MIMO 信道数据基于 3D-UMa 模

型生成,数据结构是一个 9 维的信道系数矩阵。
其中第 4 维是接收端用户的天线数,一共 10 个用

户,每个用户分配 2 根接收天线。 第 8 维是发射

端基站的天线数,本文使用的数据有 8 根发射天

线。 第 9 维 是 TTI ( transmission
 

time
 

interval,

TTI),1 个 TTI 对应 1
 

ms 时长。 信道数据为复数

形式的频域信道数据,数据一共有 10 组,分别在

不同用户速度下采集, 用户移动速度 ( 单位:
km / h)分别设置为:{5,25,30,50,60,70,75,80,
90,100}。

2　 相空间重构的参数设置

　 　 相空间重构技术用于恢复混沌系统的相空

间,相当于恢复混沌系统。 混沌时间序列的判定、
训练和预测都是在这个重构的相空间中进行的,
因此相空间的重构就是混沌时间序列研究的关

键,而相空间重构的 2 个参数又是重构相空间的

关键。 混沌时间序列的预测方法与传统的预测方

法不同,混沌理论的应用很大程度上依赖 Takens
提出的相空间重构方法[18] ,相空间重构是来自于

混沌动力学的一种预测方法,可避免人为造成的

主观性,提高预测的精度。 本文将基于相空间重

构方法研究 MIMO 信道数据构成的相空间重构参

数的设置方法,并利用先验参数进行信道容量的

预测,同时,基于相空间重构方法预测信道存在的

参数在线寻优问题,提出一种应用射线传播模型

特征快速预测最优相空间参数的配置方法,然后

通过延迟时间和嵌入维数参数确定的信道数据的

时间序列建立相空间重构,再结合机器学习对信

道数据预测。
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2. 1　 分析MIMO信道时间序列的混沌特征
　 　 混沌运动对初值条件极为敏感,2 个很相近

的初值所产生的轨道,随时间推移按指数方式分

离。 Lyapunov 指数就是定量描述这一现象的量。
将迭代次数取平均,平均每次迭代所引起的指数

分离中的指数为 λ,λ < 0 意味着相邻点最终要靠

拢合并成一点,这对应于稳定的不动点和周期运

动,若 λ > 0, 则意味着相邻点最终要分离,这对

应于轨道的局部不稳定,长时间行为对初始条件

敏感,运动呈混沌状态。
确定信道数据的时间序列具有混沌性是进行

相空间重构的基础,Lyapunov 指数是区分系统混

沌状态或非混沌状态的最直接特征量之一,可以

反映系统小扰动随时间的发散或收敛[19] 。 如果

信号的最大 Lyapunov 指数大于零,则该系统是混

沌的。 由于获得的信道数据是有限长度的,所以

本文用小数据量法计算最大 Lyapunov 指数。
对序列 {x( i),i = 1,2,…,N} 进行傅里叶变

换计算时间序列的平均周期,得到延迟时间和嵌

入维数之后重构相空间,相点用下式表示

X( i) = [x( i),x( i + τ),x( i + 2τ),…,
x( i + (m - 1)τ)],i = 1,2,…,M. (1)

　 　 对相空间每个相点 X j 找到它的最近邻点 Xk

并限制短暂分离,即下式所示

d j(0) =min
k

‖X j - Xk‖, | j - k | > P. (2)

　 　 对相空间每个相点 X j 计算出该邻点对的 i个
离散时间步后的距离 d j( i) 和 y( i), 如下式

d j( i) =| X j +i - Xk+i | ,i = 1,2,…,
min(M - j,M - k) . (3)

y( i) = 1
q( t)∑

q

j = 1
lnd j( i) . (4)

　 　 q 是非零 d j( i) 的数目,并用最小二乘法对式

(4)做回归直线,直线的斜率就是最大 Lyapunov
指数。 式(1)中的 τ 为延迟时间, M 为相点个数,
m 为嵌入维数。

本文利用最小数据量法计算,与其他方法相

比,计算结果可靠,所用数据较少,对相空间的嵌

入维数、延迟时间具有鲁棒性。 经过大量数据分

析,同一射线数据下不同用户速度下的最大

Lyapunov 指数 λ 都大于零,信道数据时间序列是

混沌的。
2. 2　 相空间重构参数:延迟时间
　 　 参数嵌入维数和延迟时间是重构相空间的基

本输入参数。 一般用自相关函数法(autocorrelation
 

function, ACF ) 或 互 信 息 函 数 法 ( mutual
 

information,MI)来确定延迟时间,若延迟太小,相
轨迹互相挤压,信息显示不足;若延迟太大,会导

致前后时刻变化过于剧烈,信息显示太复杂,甚至

失真。 ACF 只测量变量之间的线性相关性,所以

不一定适用于非线性系统[20] ,互信息的方法考虑

了时间序列的非线性特征,计算结果一般优于自

相关法得到的结果。 文献[21] 建议使用第一局

部最小值,它根据概率分布而不是线性参数来测

量连续点之间的一般相关性。
互信息函数可以定义为

I(τ) = ∑
N

i = 1
P(xi + xi +τ)log2

P(xi,xi +τ)
P(xi)P(xi +τ)

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú .

(5)
其中: N 是数据集 {x1,x2,…,xN} 的个数, P(xi)
和 P(xi +τ) 分别是在时间序列 {x1,x2,…,xN} 和

{x1+τ,x2+τ,…,xN+τ} 出现的概率, P(xi,xi +τ) 是 xi

和 xi +τ 出现在 2 个序列中的联合概率。
本文利用等间距划分空间格子的方法确定互

信息函数的第一极小值,应用方便、简洁省时。 因

为信道矩阵系数是复数,预测时需要对实部、虚部

分别进行预测,所以对实部、虚部都要求取延迟时

间。 经不同射线数据下得到的信道数据大量实验

得到实部、虚部的延迟时间都为 2 个 TTI,可作为

先验参数设定,减少对动态信号分析的工作量。
2. 3　 相空间重构参数:嵌入维数
　 　 选取合适的延迟时间以后,时间序列可以被

重构为 m 维的相空间,若 m 太小,不能展现复杂

行为的细致结构,但若 m 太大,会使计算工作复

杂化,同时随之引起的噪声也不可忽视。 本文用

Grassberger-Procaccia 算法( G-P 算法),即相关积

分方法计算时间序列的吸引子维数 d。 相关积分

可以用下式计算:

C( r) = 2
N(N - 1)∑

N

i = 1
H( r - ‖Xi - X j‖) .

(6)
其中,令 u = r - ‖Xi - X j‖,H 是阶跃函数,

H(u) =
1, u > 0,
0, u ≤ 0.{ (7)

r 是以 Xi 或 X j 为中心球体的半径, ‖·‖ 是范

数, C( r) 给出 2 个随机选择的向量在一定距离内

的概率[22] 。 吸引子维数 d 与相关积分相关,如下

所示:
C( r) ∝ rd . (8)
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由式(8)得
d = lnC( r) / lnr. (9)

式(9)是一种线性关系,斜率为关联维数 d。 因

为系统是混沌的,相关维数将会达到饱和值,此时

关联维数等于吸引子维数,后期再根据 m ≥ 2d +
1 得到嵌入维数[23] 。 在文献[ 24] 中,作者认为

m > d 足以描述系统动力学,本文根据信道容量

预测的误差大小确定在信道预测时嵌入维数的

选取。
延迟时间为 2 个 TTI,根据式(9)求出吸引子

维数,得到在 3 D 信道中求出的吸引子维数的经

验概率分布接近于以 4 ~ 5 之间的值为中心的正

态分布的结论。 根据文献[23] 吸引子维数的值

向上取整,本文吸引子维数为 5,并作为先验参数

设定,减少后期研究其他信道数据重复求取吸引

子维数的工作量。 如图 2 所示,为用户在不同移

动速度下吸引子维数 d 的分布图。
由图 2 可以看出,吸引子维数可以拟合出接

　 　

图 2　 吸引子维数的分布

Fig. 2　 Distribution
 

of
 

attractor
 

dimension

近正态分布的曲线图形,得出吸引子维数 d = 5 的

结论。
2. 4　 相空间重构
　 　 设时间序列 {x( i),i = 1,2,…,N},N 是时间

序列总长度,以延迟时间 τ 和嵌入维数 m 进行相

空间重构

x(1) x(2) … x(M)
x(1 + τ) x(2 + τ) … x(M + τ)

︙ ︙ ︙
x(1 + (m - 1)τ) x(2 + (m - 1)τ) … x(M + (m - 1)τ)

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

. (10)

相空间中的相点可以表示为

X( i) = [x( i),x( i + τ),x( i + 2τ),…,
x( i + (m - 1)τ)],i = 1,2,…,M. (11)

　 　 由矢量 X 构成的空间称为伪相空间(即重构

的相空间),伪相空间中状态矢量 X 的轨迹成为

伪相轨迹,伪相空间共有 M = N - (m - 1)τ 个相

点,满足嵌入维数与吸引子维数之间的 m ≥ 2d +
1 或 m > d, 这时重构的相空间与实际的动力系

统具有相同的几何性质与信息性质。

3　 AI 赋能的相空间重构预测方法

3. 1　 相空间重构结合 BP 神经网络模型
　 　 相空间重构和 BP 神经网络都适合解决非

线性复杂的问题,本文将两者结合,发挥它们在

处理信道数据时间序列这种复杂非线性问题上

的有效性和互补性。 相空间重构预测的模型式

如下所示

x( i + 1 + (m - 1)τ) = f[x( i),
x( i + τ),…,x( i + (m - 1)τ)] . (12)

其中: f(·) 为待求解的映射函数。 本文将通过

BP 神经网络代替求解映射函数 f(·), 通过神经

网络,直接得到预测的结果。

利用相空间重构确定 BP 神经网络模型的输

入,从而建立神经网络时间序列模型预测。 一般

情况下,输入层的点数为嵌入维数 m, 每个输入

点之间的间隔为时延 τ, 即相空间每个维的相点

X 作为神经网络的输入,输出层有一个节点,为时

间点 x( i + 1 + (m - 1)τ) 的预测值。 本文利用 3
层神经网络进行预测,根据经验选取 BP 神经网

络的隐含层节点个数。 由多次试验经验可得,选
取隐含层节点的个数是输入层节点个数 2 倍时可

达到理想效果,因此隐含层的节点数定为 44,得
到的预测数据是信道系数,信道系数是复数,因此

同时预测虚部、实部,即 BP 神经网络的输入层的

节点个数为 2m, 输出层节点个数为 2。
为提高准确率,本文利用窗口滑动的方法预

测, W 为滑动窗口的大小,输入 W 个相点训练模

型,预测第 W + 1 个相点的输出。 窗口逐次滑动,
可以预测连续时间序列的信道矩阵系数。 W 的设

置方法后面进一步说明。
3. 2　 信道容量的计算
　 　 信道矩阵系数组成信道矩阵 H, 信道容量由

下式根据信道矩阵 H 计算得到

C = log2(det(In + SINR(H∗HT))) . (13)
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其中:H=
h00 h01 h02 h03 h04 h05 h06 h07

h10 h11 h12 h13 h14 h15 h16 h17

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

是 2×8 的信道矩阵,发射端的天线数是 8,接收端

每个用户的天线数是 2, hij 是接收端第 i 根天线

接收发射端第 j 根天线时的信道系数, H 是每个

TTI 传输时间生成的矩阵。 SINR 是指用户之间

的信噪比,用来反映用户间的影响。 In 是单位矩

阵, n 为每个用户的天线数,在本文中 n = 2。
利用相对误差来度量实际信道容量与预测信

道之间的差距,如下所示

e = | C - C′ |
C

× 100% . (14)

其中: e 表示相对误差, C 表示信道容量的实际

值, C′ 表示预测值。

4　 实验结果

4. 1　 嵌入维数及滑动窗口的确定
　 　 求出吸引子维数 d, 可得到嵌入维数 m, 本

文根据信道容量的预测误差大小确定嵌入维数 m
的大小以及窗口的大小。 设置窗口大小 W 范围

为 3 ~ 7,画出 10 个用户在不同速度时各个窗口下

的 CDF 图,如图 3 ( a) 所示。 由图可以看出,当

m = 11 时, W = 3 时误差最大,窗口W越大误差越

小,但增大计算窗口误差降低不明显,计算量增

加,出现边际效应递减现象。 因此在本文中 W =
5, 此时误差较低,且计算量不大。

确定窗口大小 W = 5 之后,比较 m = 5 和 m =
11 时的误差 CDF 分布,确定 m 的取值。 同时,测
试嵌入维数取其他值时的 CDF 分布,如图 3( b)
所示,显然 m = 11 时 CDF 图在左上方,误差最小。

当 m = 11 时的最大误差为 19. 46% ,最小为

5. 91% ,而 m = 5 时,最大误差可达到 28. 83% 。 因

此,在 3D 信道中, m ≥ 2d + 1 时,重构的相空间

才能够描述原相空间的动力系统。 图 3( a) 和 3
(b)确定了滑动窗口W的大小以及嵌入维数 m的

取值。
同时,为验证本方法对多天线的适用性,用户

的移动速度为 50 km / h 时,接收端的每个用户天

线增加到 8 根,发射端基站天线增加到 64 根进行

信道预测,得到平均误差为 10. 5% ,说明本文所

运用到方法同样适用多天线的场景。
4. 2　 方法比较
　 　 将本文提出的相空间重构结合 BP 神经网络

方法、传统 ARMA 方法与 BP 神经网络方法预测

时间序列对比。 其中,BP 神经网络使用 3 层神经

网络,输入层的节点数为 2m, 通过 4. 1 节的结

论,输入层节点数为 22,隐含层节点数定为 44,输
出层节点数为 2。 ARMA 的阶数 p 和 q 针对不同

用户移动速度有不同的最佳值,设置范围为 1 ~ 4。
图 4 是 3 种方法信道容量误差分布的 CDF

分布图,从图中可以看出,本文提出的相空间重构

结合 BP 神经网络的方法预测方法优于传统

ARMA 预测方法,同时也优于仅用 BP 神经网络

进行预测的方法。
使用主频为 1. 8 GHz、内存为 16 GB 的 CPU

硬件设备进行仿真。 通过设备仿真,预测 10 个

TTI 的数据,利用 BP 神经结合相空间重构的方法

预测所需的平均时间为 5. 02 s,传统 ARMA 方法

预测需要的平均时间为 31. 13 s,前者比后者快 6
倍左右,提高了预测的时效性。 本文只是进行算

法有效性(精度)的验证,算法执行性能将后期进

行进一步的优化。

图 3　 滑动窗口、嵌入维数的确定

Fig. 3　 Determination
 

of
 

the
 

sliding
 

window
 

and
 

embedding
 

dimension
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图 4　 3 种方法误差的 CDF 分布

Fig. 4　 CDF
 

distribution
 

of
 

errors
 

of
 

three
 

methods

4. 3　 实测数据验证
　 　 本文还基于由某 5G 设备供应商提供的实测

数据验证了 BP 神经网络结合相空间重构方法的

有效性。 测试仪器是使用某 5G 设备供应商自研

的 5G 测试终端,用该终端对信道进行估计并输

出实测的信道数据,通过该 5G 设备商开放的云

平台上获取实测信道数据。 所用数据来自上海市

浦东新区某条城区道路上测试得到的数据,通过

将接收信号做信道估计得到信道响应。 实测数据

样本中包含了测试终端不同移动速度、不同采样

周期、不同采集地点的各类场景。
实测数据的信道矩阵是 4 维的,其中,第 1 维

是间隔 TTI 的时间序列信号,第 2 维是子载波,第
3 维是基站天线数,第 4 维是用户天线数。 通过

3. 2 节所提出的方法计算信道容量,得到用户在

各个实测数据的信道容量误差,误差 CDF 分布图

如图 5 所示。
如表 1 所示,根据不同速度、不同采样周期、不

同地点的实测数据,计算得到误差的平均值和方差,
平均误差不到 10% ,比上文仿真数据的误差更小。
误差的方差接近零,即各误差与平均误差接近。

图 5　 实测数据误差的 CDF 分布

Fig. 5　 CDF
 

distribution
 

of
 

errors
 

of
 

measured
 

data

表 1　 实测数据平均误差和方差结果

Table
 

1　 Results
 

of
 

mean
 

error
 

and
 

variance
 

of
 

measured
 

data
用户速度 /

(km / h)
采样

周期 / ms 地点
平均

误差 / % 方差

10 2. 5 P12 4. 43 0. 000 26
10 2. 5 P14 4. 86 0. 000 37
10 2. 5 P24 0. 86 0. 000 03
30 5. 0 3N1 6. 37 0. 002 09
30 2. 5 P12 1. 95 0. 000 15
30 2. 5 P24 2. 26 0. 000 47
40 0. 5 1N3 7. 81 0. 063 07

　 　 随着速度提升,预测精度略优下降,但还能保

持在较好水平,说明相空间重构法在 10 ~ 40 km / h
区间段对多普勒频移不太敏感,具有较好的鲁棒

性。 由于缺失更高速度的真实信道数据,高速条

件下的真实信道数据的预测误差暂时还无法

评估。

5　 结论和总结

　 　 本文提出混沌理论解决信道中的时间序列预

测问题,在实时预测前需要在线计算延迟时间参

数和嵌入维数参数,导致大量时间开销在参数探

索寻优的过程,一方面严重影响了算法实时性,另
一方面计算开销大,增加了成本和功耗。 本文主

要研究相空间重构的重要参数设置方法,在无线

环境基本不变的条件下,得到最大 Lyapunov 指数

大于零、延迟时间和嵌入维数可作为先验数值的

结论。
本文提出的非线性相空间重构方法的数据采

样是以延迟时间为间隔采样的, 与传统线性

ARAM 方法以连续时间采样不同。 且本文利用的

BP 神经网络方法是结合先验信息(嵌入维数和

延迟时间)的小样本自适应的在线训练,能够拟

合高阶非线性系统的特征,与传统的 BP 神经网

络运用大量数据训练模型不同,计算开销小。 此

方法预测精度高,参数预置的相空间重构结合简

单 BP 神经网络的小样本训练和预测方法,在精

度上有一定的提升,最小平均误差为 5% 左右,且
在运行效率上提升了 10 倍左右。

基于某 5G 设备供应商提供的真实 MIMO 信

道测试数据,通过相空间重构法对信道数据进行

预测,90% 以上样本能够达到低于 10% 预测误差

的水平,在低于 40 km / h 时速的场景中的确能够

较为有效地预测信道容量,即能够正确预测天线

相关性,在给定的测试数据集中可以说明相空间
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重构的有效性。
本文利用的神经网络是 BP 神经网络,后期

将利用长短期记忆网络( long
 

short-term
 

memory,
LSTM)结合相空间重构对无线信道数据进行预

测,比较是否可以进一步降低高斯信道容量的预

测误差。 同时,计划后续进一步研究无线传播环

境的几何特征对相空间重构参数的影响。 此外,
计划用 GPU 设备进行仿真,提高预测效率,减少

预测所需时间。
本研究体现了信道预测的优势与必要性,信

道预测能够有效减少大规模 MIMO 的导频测量频

次、信道反馈的资源开销,对于减少测量开销、提
升空口资源、降低系统综合成本有重要意义。
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