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基于数据聚类的 CSI反馈 Transformer网络简化实现方法
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摘 要： 为 应 对 大 规 模 多 输 入 多 输 出（Multiple⁃input multiple⁃output，MIMO）系 统 中 信 道 状 态 信 息

（Channel state information，CSI）反馈开销的日益增长，基于深度学习的 CSI 反馈网络（如 Transformer 网

络）受到了广泛的关注，是一种非常有应用前景的智能传输技术。为此，本文提出了一种基于数据聚类

的 CSI 反 馈 Transformer 网 络 的 简 化 方 法 ，采 用 基 于 聚 类 的 近 似 矩 阵 乘 法（Approximate matrix 
multiplication，AMM）技 术 ，以 降 低 反 馈 过 程 中 Transformer 网 络 的 计 算 复 杂 度 。 本 文 主 要 对

Transformer 网 络 的 全 连 接 层 计 算（等 效 为 矩 阵 乘 法），应 用 乘 积 量 化（Product quantization，PQ）和

MADDNESS 等简化方法，分析了它们对计算复杂度和系统性能的影响，并针对神经网络数据的特点进

行了算法优化。仿真结果表明，在适当的参数调整下，基于 MADDNESS 方法的 CSI 反馈网络性能接

近精确矩阵乘法方法，同时可大幅降低计算复杂度。
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A Simplified Implementation Method of CSI Feedback Transformer Network Based 
on Data Clustering

HUAN　Dongrui1， ZHANG　Yifan1， JIANG　Ming1，2

(1. National Mobile Communications Research Laboratory, Southeast University, Nanjing 210096, China; 2. Purple Mountain 
Laboratories, Nanjing 211111, China)

Abstract： In order to cope with the increasing overhead of channel state information （CSI） feedback in 
massive multiple-input multiple-output （MIMO） systems， deep learning-based CSI feedback networks 
（such as Transformer） have received extensive attention and become very promising intelligent 
transmission technologies. To this end， this paper proposes a simplification method of CSI feedback 
Transformer network based on data clustering， which uses clustering-based approximate matrix 
multiplication （AMM） to reduce the computational complexity of the Transformer network in the feedback 
process. In this paper， we focus on the computation of the fully connected layer in the Transformer network 
（equivalent to matrix multiplication）， adopt the simplification methods such as product quantization （PQ） 
and MADDNESS， analyze their influence on the computational complexity and system performance， and 
optimize the algorithm according to the characteristics of neural network data. Simulation results show that 
the performance of the CSI feedback network based on the MADDNESS method is close to that of the 
exact matrix multiplication method with an appropriate parameter adjustment， and the computational 
complexity can be greatly reduced.
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引   言

随 着 第 5 代 以 及 更 先 进 的 移 动 通 信 技 术 的 发 展 ，大 规 模 多 输 入 多 输 出（Multiple⁃input 
multiple⁃output， MIMO）系统的研究得到了广泛关注［1⁃2］。通过充分利用信道状态信息（Channel state 
information， CSI）， MIMO 可以进行复杂的波束成形、预编码和干扰抑制，从而显著提高网络吞吐

量［3⁃4］。用户设备（User equipment， UE）接收到基站（Base station， BS）发送的导频信号后，将其估计的

CSI 反馈给基站。CSI 反馈在频分双工（Frequency division duplex， FDD）模式下比在时分双工（Time 
division duplex， TDD）模式下更不可或缺，因为 TDD 模式的上下行传输在相同的频率资源中进行，利

用信道互易性可大幅降低 CSI反馈开销。而 FDD 模式的上下行链路使用不同的频段，无法利用信道互

易性［5］。此外，由于天线数、接收机数和子载波数的增加，不断升高的反馈开销使得高效准确的 CSI 反
馈难以实现，阻碍了大规模 MIMO 技术在实际系统中的应用。

为了节省反馈开销，大量已有的研究在基站端对下行 CSI进行高效压缩并发送到反馈链路，之后在

基站端尽可能完整准确地恢复 CSI。文献［6］首先采用了压缩感知（Compressive sensing， CS）方法以降

低大规模 MIMO 系统中的 CSI 反馈负载。反馈编码可以通过简单的随机投影进行，并且可以在低压缩

比的情况下实现高精度的 CSI 恢复。同时，许多算法被尝试与 CS 方法结合以获得更好的反馈性能，如

最小绝对值收敛和选择算子（Least absolute shrinkage and selection operator，LASSO） ℓ1⁃solver［7］，近似

消息传递（Approximate message passing，AMP）［8］，基于增广拉格朗日和交替方向算法的全变分最小化

（Total variation minimization by augmented Lagrangian and alter nating direction algorithms，TVAL3）［9］

和三维块匹配（Block matching 3D，BM3D）⁃AMP［10］。但是，CS 方法严重依赖于 CSI矩阵的稀疏性。在

实际应用中，信道通常不满足稀疏特性，这给 CS 方法的建模带来了困难。此外，大多数基于 CS 的方法

采用迭代算法来恢复 CSI，导致其计算效率较低。

为应对该问题，深度学习被引入到 CSI 反馈中，其可以自适应地捕获实际场景中的信道稀疏性，从

而提高反馈性能。文献［11］在闭环 MIMO 系统中采用深度神经网络（Deep neural network， DNN）进行

CSI 编码。仿真结果表明，在所有测试信噪比下，基于 DNN 的编码器性能都超过了基于奇异值分解

（Singular value decomposition， SVD）的 MIMO 空间复用系统的性能。之后，文献［12］开创性地提出

CsiNet，使用基于卷积神经网络（Convolutional neural network， CNN）的自动编码器来实现 CSI 反馈任

务，并展示其相对传统 CS 方法有明确的性能优势，尤其是在高压缩比的场景中，性能增益更为显著。

然而，CsiNet 无法捕捉输入 CNN 的数据样本之间的长期依赖关系。由于 Transformer 网络［13］使用自注

意力机制表征数据样本之间的短距离和长距离依赖，在语义特征提取、远距离特征捕捉和综合特征提

取方面都显著优于传统的 CNN 和循环神经网络（Recurrent neural network， RNN），文献［14］提出了一

种基于 Transformer网络的 CSI压缩反馈方法 CsiTransformer。
在 CsiTransformer 网络中，存在多层可等效为矩阵乘法的全连接层计算。经估算，以浮点运算数

（Floating point operations， FLOPs）计，在典型的 1/4压缩率下，CsiTransformer网络的全连接层计算复杂

度约占完整网络计算复杂度的 73%。因此，如能大幅度降低全连接层的计算复杂度，CSI压缩反馈的计

算开销可大幅降低。矩阵乘法是机器学习和科学计算中最基本的运算之一，目前已有大量关于加速矩阵

乘法的研究。文献［15⁃18］通过特定的硬件设计来加速神经网络的乘法运算；文献［19⁃21］提出了分布式

矩阵乘法的加速方法，其目的在于解决分布式计算中的“落后者效应”，即由少数慢速处理器造成的延迟

问题。在上述两类方法中，前者在硬件层面设计了加速方法，后者是专为加速分布式矩阵乘法而设计。
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除以上方法外，利用数据聚类的思想对矩阵乘法进行近似计算，可在有限损失精度的前提下大幅

加速计算过程，此类方法主要从软件层面进行加速，且应用场景不局限于分布式矩阵乘法。已有不同

种类的基于数据聚类的近似矩阵乘法（Approximate matrix multiplication， AMM）方法被提出，包括乘积

量化（Product quantization， PQ）［22］以及 MADDNESS（Multiply⁃ADDitioN⁃IESS）［23］。两者均利用向量

量化（Vector quantization， VQ）［24］的思想进行聚类。PQ 最初被设计用于最近邻搜索中近似计算向量之

间的距离，结果表明 PQ 提供了欧氏距离的精确近似值，并实现了高效率的搜索。PQ 将空间分解为低

维子空间的笛卡尔乘积，并分别利用 k⁃means 聚类算法量化每个子空间。向量由其子空间量化索引组

成的短代码表示，两个向量之间的欧氏距离可以利用它们的代码进行估计。PQ 方法可以轻易地推广

为 AMM 方法，即利用矩阵中向量的量化结果预先离线计算乘积查找表（Lookup table， LUT），在线计

算时只需确定对应索引后查表即可。但是，PQ 方法对输入数据的维度有较高要求，对此 MADDNESS
方法引入了局部敏感哈希作为聚类函数，降低了对矩阵维度的要求，同时降低了 AMM 的计算复杂度。

对来自不同领域的数百个矩阵进行实验，结果表明，MADDNESS 方法的运行速度比精确矩阵乘法快

100 倍，比之前的 AMM 方法快 10 倍。

为降低 CSI 反馈神经网络的计算复杂度，本文考虑将 AMM 方法与 CsiTransformer 网络相结合，替

换全连接网络层可以节省大量的矩阵乘法，加快算法运算速度。本文主要的研究工作如下。

（1） 全连接层占据了 CsiTransformer 网络的大部分计算复杂度，本文将两类基于 VQ 数据聚类的

AMM 方法 PQ 和 MADDNESS 应用于该网络的全连接层简化计算。CsiTransformer 网络所采用的数

据集与文献［14］中相同，AMM 的学习数据集由神经网络各全连接层的输入数据构成。根据简化前后

计算复杂度被降低的程度以及 CSI反馈性能的变化幅度，选出适用于本场景的 AMM 方法。

（2） MADDNESS 最初为图像分类、滤波等图像处理应用设计，本文受其启发将其应用至通信场

景，并遇到了新的问题：在 CSI反馈神经网络中，部分全连接层的输入数据由于经过非线性激活函数，其

含零比例较高，原始的 MADDNESS 方法未能将零值与其他值较好地剥离，影响了最终聚类效果，本文

改进了剥离方式。此外，由于神经网络数据的巨大规模，原始 MADDNESS 方法的衡量聚类效果的中

间数据精度较低，会导致较大误差，从而引发错误聚类，因此本文提高了相应数据的精度并获得正确的

聚类结果。此外，本文还对 MADDNESS 方法中岭回归的存储消耗过大的问题进行了优化。

（3） 仿真结果表明，MADDNESS 方法适用于 CsiTransformer 网络的全连接层简化。在本文所测

试的 4 种 CSI 压缩比下，当向量量化的子向量长度为 1 时，基于 MADDNESS 简化的 CSI 反馈网络性能

非常接近采用精确矩阵乘法的 CSI反馈性能，且全连接层的计算复杂度降幅可达 84%~85%、整个神经

网络的计算复杂度降幅可达 43%~62%。在其他条件相同的情况下，增大子向量长度并适当调整 VQ
参数，可实现计算复杂度和 CSI反馈性能的灵活调整。

1 系统模型与理论基础  

1. 1　CsiTransformer网络　

1. 1. 1　应用场景　

考虑单小区下行链路大规模 MIMO 系统，其中 CSI反馈由单天线用户设备发送到配备 N t 个天线的

基站。系统以配备 N͂ c 个子载波的 FDD 模式运行，空间频域的 CSI 矩阵维度为 N͂ c × N t，记为 H͂。在角

延迟域中稀疏化 H͂，即对 H͂ 进行二维离散傅里叶变换，得到 H '。H '是一个复矩阵，可将不可忽略的前 N c

行合并成一个大小为 2N c × N t 的实值矩阵 H。

1. 1. 2　基本结构　

CsiTransformer 网络包括编码器 fe 和解码器 fd，它们分别负责 CSI 编码和恢复。具体地说，编码器

将信道矩阵 H 转换为反馈码字
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s = fe ( H ) （1）
式中 s ∈ RL × 1 且 L < 2N c N t。因此，压缩比为 η = L/( 2N c N t )。

然后，码字 s被发送到基站。假设 s被完美接收，则基站使用以下解码器恢复原始信道矩阵

Ĥ = fd ( s ) （2）
基于上述定义，CsiTransformer网络解决的优化问题为

argmin
fe，fd ∈ F

 H - Ĥ
2

（3）

式中 F为定义在 R上的闭函数的集合。

1. 1. 3　评估指标　

CsiTransformer采用端到端训练来训练包含编码器和解码器中的完整网络。网络参数通过 AdamW
算法更新，该算法使用归一化均方误差（Normalized mean squared error， NMSE）作为损失函数［12］

NMSE = E
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 H - Ĥ
2

 H
2 （4）

NMSE 可以衡量 CSI矩阵压缩反馈前后的差异程度。除此之外，反馈的 CSI用作波束成型矢量，本

文使用文献［12］中定义的余弦相似性来评估波束成型矢量的质量
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1
N͂ c

∑
n = 1

N͂ c || ĥ͂H
n h͂n

 ĥ͂  
n
 h͂n

（5）

式中 ĥ͂  
n 为第 n 个子载波恢复的信道向量。

1. 2　近似矩阵乘法　

1. 2. 1　近似矩阵乘法的优化目标　

记 A ∈ RN × D 和 B ∈ RD × M 为两个待乘矩阵，其中 A 为可变矩阵，B 为固定矩阵，N ≫ D ≥ M。AMM
的任务为构建 3 个函数 g (⋅)，h (⋅)和 f (⋅)以及常量 α 和 β，使得

 αf ( g ( A )，h ( B ) )+ β - AB
F

< ε ( τ )  AB F （6）
给定时间预算 τ，需使得误差 ε ( τ )尽可能地小［23］。

1. 2. 2　乘积量化方法　

PQ 是基于 VQ 的一种 AMM 方法，与 VQ 对应的方法为标量量化（Scalar quantization， SQ）。在 SQ
中，矩阵的元素不再以向量为最小单位进行量化，而是每个元素均单独以比特数 ne 进行线性量化，以使

得最小和最大的元素分别映射到 0 和 2ne - 1，或-2ne - 1 和 2ne - 1 - 1。由于 SQ 方法仅进行量化而未进

行乘法简化，本文将仅测试基于 VQ 的 AMM 方法。

PQ 将矩阵 A 的行看作 N 个长度为 D 的子向量，处于相同列的子向量可以形成一个向量空间。乘

积量化中的“乘积”指笛卡尔积［22］。PQ 将向量空间分解为几个低维向量空间的笛卡尔积，并分别对分

解后的低维向量空间进行量化。这样，每个向量都可以由低维空间中多个量化质心的组合来表示。假

设 a 表示 A 的一个行向量，b 表示 B 的一个列向量，那么有 aT b ≈ âT b，其中 â 是低维空间中多个量化质

心的组合。在对 â 和 b 之间的点积进行预计算后，符合条件的 a 可以重用这些乘积以获得计算加速。

PQ 和 MADDNESS 这类基于 VQ 的 AMM 方法的基本流程图可由图 1 表示，都可分为离线学习和在线

计算两部分，本文在分析复杂度时一般仅需考虑在线计算的复杂度。图 1 中 n c = D/C，岭回归步骤为

MADDNESS 算法特有。

PQ 方法的具体步骤包括：

（1）质心学习——将 A 按列划分为 C 个不同的子空间，在每个子空间内单独运行 K⁃means 算法，从

而聚类形成 K 个质心。
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（2）构建 LUT——预计算每个质心与每个子空间对应的向量 b 的点积。

（3）编码函数 g ( a )——在每个子空间中确定与 a 最相似的质心，并记录其索引。

（4）聚合，f (⋅，⋅)——对于每个子空间，根据索引和查找表找到所估计的部分乘积值，最后对所有 C

个子空间的结果求和，得到最终结果。

其中，步骤（1，2）属于离线学习步骤，步骤（3，4）属于在线计算步骤。

1. 2. 3　MADDNESS 方法　

PQ 对矩阵乘法的加速效果在 N ≫ D，M ≫ D 的情况下较为明显。同时，在 PQ 的编码函数中，寻找

最似质心涉及包括平方运算的欧氏距离计算，码本中所有的 K 个质心都需要遍历计算一次，导致整体

计算复杂度较高。即便欧氏距离计算在一些场景下可以替换为免去平方运算的曼哈顿距离计算，NCK
次的总距离计算次数仍使复杂度居高不下。

为了在 M 较小的矩阵上获得较大的加速，同时取代复杂度较高的距离计算，MADDNESS 对 PQ 的

步骤进行了优化，引入分割阈值的概念，并利用二元回归树的数据结构，使得 PQ 中寻找最似质心的方

法被大幅简化。MADDNESS 的编码函数 g ( a )没有计算子向量 a( )ci 和每个原型之间的欧氏距离，而是

使用基于平衡二元回归树的局部敏感哈希算法进行 a( )ci 的分配。为便于描述，MADDNESS 引入了桶

B t
i 的概念，它是映射到二元回归树第 t 层索引为 i 的节点的向量集。树的根位于第 0 层，B 0

1 包含所有向

量。局部敏感哈希算法将 a( )ci 哈希到 K 个桶之一，其中相似的子向量倾向于哈希到同一个桶中。通过

对每个桶中所有哈希的子向量求平均，可得到原型。在 MADDNESS 中，原型学习中最关键的步骤是

利用训练数据集建立平衡二元回归树的过程。定义与桶关联的平方误差和（Sum of squared errors， 
SSE），以便建立平衡二元回归树

L ( j，B ) ≜ ∑
x ∈ B ( )xj - 1

|| B ∑
x ' ∈ B

x 'j
2

（7）

L (B ) ≜ ∑
j

( )j，B （8）

式中 B代表节点包含的向量集合，j代表分割索引。算法 1 给出了 MADDNESS 原型学习的具体步骤。

算法 1 MADDNESS 原型学习

给定训练集矩阵 A͂，码本数 C，每码本质心数 K；

（1） for ci=1：1：C

（2） 用 A͂ 的第 ci个码本中所有的子向量组成一个子矩阵，建立根桶

（3） for k=1：1：log2 K

图 1　基于向量量化的近似矩阵乘法方法的流程图

Fig.1　Flowchart of the AMM method based on VQ
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（4） 针对第 k-1 次循环得到的所有桶，在每个桶中找到 SSE 最大的 4 列，分别遍历各列元素，计算

以其为分割阈值时，两部分数据的 SSE 之和。选出使两部分 SSE 之和最低的元素作为分割阈值，并记

录分割后性能最好的列的列号以及分割阈值。最后用分割阈值将当前桶分为两个子桶。

（5） End for
（6） 在第 ci个码本中对子向量进行编码，用独热编码记录当前子向量所在的桶，即遍历阈值，若子

向量对应位置大于阈值则当前位记 1，否则记 0；
（7） 利用岭回归在质心（包含全零列）上求微小修正项，使质心与编码向量的积更接近输入向量。

（8） End for
（9） 输出各码本中由所求阈值构成的平衡二元

回归树，以及各树的叶子结点所对应的各桶的质心。

最 后 ，在 对 查 找 表 进 行 数 值 相 加 时 ，

MADDNESS 将加法指令替换为平均指令，以牺牲低

位信息的较小代价来提高计算速度。

2 CsiTransformer网络的近似矩阵乘法简化

2. 1　优化的全连接层　

全连接层的每个节点都与前一层的所有节点相

连，可以提取数据集的特征。在 CsiTransformer 网络

中有 6 层全连接层，如图 2 所示，它们分别记为 etl1、
etl2、el、dl、dtl1、dtl2。

全连接层的核心是矩阵乘法，其计算公式为

Y = XW + b s （9）
式中：X ∈ RN × D 为输入矩阵，W ∈ RD × M 为权重矩阵，

b s 是全连接层的偏置。式（9）中的 X 和 W 分别对应式

（6）中的 A 和 B。为统一表述，以下正文中均用 A 和 B
表示。网络中每批次各全连接层的参数呈现在表 1
中，批次大小为 32。
2. 2　近似矩阵乘法的参数　

AMM 方法在每个子空间中学习到的 K 个原型即

为 K 个质心，包含不同质心的 C 个子空间称为 C 个码

本。为了便于描述，假设 A 只有一行，在这种情况下 A
变成向量 a。当列数为 D 时，每个码本对应的子向量

长 度 为 n c = D/C，并 将 聚 类 的 K 个 质 心 视 作 ne =
log2 K bit 的量化。基于上述定义，本文将带参数的基

于 VQ 的 AMM 方 法（PQ 及 MADDNESS）表 示 为

VQ( nc，ne )。在本文中，n c 最小值取 1，ne 最大值取 8，
即质心至多设置 256 个。一般情况下，减小 n c 或增大

ne 均可提升利用 AMM 简化计算后 CSI反馈的性能。

预计算每个质心与 B 的点积，将结果存储在一个

大小为 M × C × K 的 LUT 中。LUT 的元素可以不进行量化而存储，也可按 8 bit、16 bit等精度进行均匀

量化后存储，从而节省空间并降低计算复杂度。LUT 的量化位数记为 nL，不进行量化而存储时，nL 记为

32（此时 LUT 的元素数据类型为单精度浮点数）。

图 2　CsiTransformer网络结构及全连接层位置

Fig.2　CsiTransformer structure and position of fully 
connected layers

表 1　每批次各全连接层对应矩阵的大小参数

Table 1　Matrix sizes for each fully connected 
layer every batch

参数

N

D

M

etl1
1 024

64
512

etl2
1 024
512
64

el
32

2 048
L

dl
32
L

2 048

dtl1
1 024

64
128

dtl2
1 024
128
64
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2. 3　针对 CsiTransformer网络的 MADDNESS方法优化　

在原 MADDNESS 方法中，LUT 的量化位数 nL = 8。经初步测试，若 CsiTransformer 网络的全连

接层中应用 nL = 8 的 MADDNESS 替换，即使在参数 VQ( 1，8 )下计算简化后 CSI 反馈的性能相比未简

化时的反馈性能也相去甚远。该测试说明，LUT 的量化位数过小的 AMM 不适用于简化 CsiTransform ⁃
er网络。因此，本文提升 nL 至 16，在参数 VQ( 1，8 )下计算简化后 CSI反馈的性能与原网络性能接近。

MADDNESS 方法的局部敏感哈希是基于平衡二元回归树的。当矩阵 A 包含大量的零值时，需要

修改原始局部敏感哈希［23］的向量分配方案。以 etl2 层为例，由于该层的输入经过了非线性激活函数线

性修正单元（Rectified linear unit，ReLU），该层的输入矩阵具有 0.886 2 的零值比例（以一个 1 000 批次的

训练集 A͂ 为例）。

原始的 MADDNESS 哈希算法使用大于等于号分割桶，如文献［23］的算法 1 第 5 行。此时，如果分

割阈值为 0，而通过激活函数 ReLU 的值不小于 0，则所有值都将分配给右子桶，左子桶为空，分割无效。

所以应将“≥”改为“>”，即由 b = xjt ≥ v？1：0 改为 b = xjt > v？1：0，其中“？”为三目运算符的一部分。

此时 0 会被赋给左子桶，与其他数值区分开。测试算法优化前后的性能如表 2 所示，在码本数量为 128、
不进行 LUT 量化的情况下，修改前 CsiTransformer 网络的 etl2 层 MADDNESS 替换性能随着质心数量

的增加而大幅下降，而修改后 MADDNESS 替换的性能通常会随着质心数的增加而提高。

MADDNESS 方法中的岭回归能够让乘积更接近真实值，可表示为

P = ( )G T G + λI
-1

G T A͂ （10）
式中：A͂ 为训练集，G 为编码后的 A͂ 矩阵，P 为质心矩

阵，λ 恒定为 1。
岭回归的目标是最小化 GP 与 A͂ 的误差，其本质是

改良的最小二乘法，在 G T G 的对角线元素上加了 λ。
但岭回归涉及求逆等计算，在数据量较大时（如 1 000
批次时 N=1 024 000），由于矩阵过大，会爆发式地消

耗训练过程的计算和存储资源。因此，本文将训练数

据均匀分为多份，分步进行岭回归并取结果均值，使得

每次岭回归时涉及的矩阵计算所需的内存大幅降低，

且分 2 或 4 步时，近似矩阵乘法性能几乎没有损失。

算法 1 中，步骤（4）确定了当前桶 B t
i 分割为两个子

桶 B t + 1
2i - 1 和 B t + 1

2i 的最优分割阈值。分别遍历各列元素，计算以其为分割阈值时，两部分数据的 SSE 之

和，记为累积（cumulative）SSE
L c ≜ L (B t + 1

2i - 1 ) + L (B t + 1
2i ) （11）

当数据集较大时（如 N=1 024 000），由于原 MADDNESS 方法采用单精度浮点数定义 L c，精度不

够，导致最终计算的 SSE 与真实 SSE 误差较大，使得最优分割阈值选定错误。若将原 MADDNESS 方

法定义的 L c 应用于 CsiTransformer 网络的 AMM 替换，则会导致增大质心数时 CSI反馈性能反而下降。

因此，应当使用双精度浮点数定义 L c，可使得计算精确，从而解决性能变化趋势异常的问题。

图 3 给出了优化 SSE 精度前后 CsiTransformer 网络的 etl2 层的 MADDNESS 最优分割阈值二叉树

（部分），测试参数设置为 η = 1/4，C=256，K=256，N=1 024 000（1 000 批次），nL = 16，选取的码本索

引为 45。由图 3（a）可见，优化 SSE 精度前由于 L c 计算不准确，大量分割阈值选取错误，导致聚类后大

量数据依然位于同一个桶中，无法有效地将数据聚类为较均匀的多簇。由图 3（b）可见，在优化 SSE 精

度后，分割阈值二叉树的节点数值符合规律，能够有效地进行数据聚类。

表 2　MADDNESS 哈 希 算 法 优 化 前 后 CSI 反 馈

的性能

Table 2　Performance of CSI feedback before 
and after optimization of MADDNESS 
Hash algorithm

项目

优化前

优化后

C

128
128
128
128

K

16
256
16

256

NMSE
0.017 4
0.774 0
0.011 5
0.010 8

ρ

0.992
0.705
0.994
0.995
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3 应用近似矩阵乘法后的 CSI反馈性能  

以下仿真结果中，计算复杂度参考表 3中的指

令周期和进行计算，表中取 N=1，参考指令集为

SSE2（Streaming SIMD Extensions 2）［25］。 AMM
方法的计算复杂度占精确乘法比例即为 AMM 的

指令周期和除以精确乘法的指令周期和。存储复

杂 度 主 要 为 LUT 的 存 储 空 间 占 用 ，在

MADDNESS 方法中还需存储分割阈值二叉树的

节 点 值 。 设 置 仿 真 压 缩 比 η =1/4，1/8，1/16，
1/32，基站天线数 N t = 32，用户天线数 N r = 1，子
载波数 N͂ c = 256，每个码本对应的子向量长度

n c = 1，2，4，6，质 心 数 等 效 量 化 比 特 数 ne =
4，5，6，7，8，LUT 的量化位数 nL = 16。AMM 方法

可变矩阵 A 的离线学习数据集由神经网络各全连接层输入数据的前 N b = 1 000个批次构成，故各层的学

习数据集样本数为 N b N，N 值可参考表 1。为直观展示运用 AMM 后 CSI 反馈的性能变化情况，运用

AMM 后 CSI反馈的性能一般与采用精确矩阵乘法的反馈性能对比，即原始 CsiTransformer的性能。

表 4 估算了 CsiTransformer 网络各层 FLOPs 以及所有全连接层 FLOPs 占完整神经网络的比例（未

计入部分归一化和激活层），可见无论压缩比取 4 个值中的任意值，全连接层的 FLOPs 均在 60% 以上，

图 3　优化 SSE 前后 etl1 层 MADDNESS 最优分割阈值二叉树（部分）

Fig.3　Part of MADDNESS optimal threshold binary tree of etl1 layer before and after SSE optimization

表 3　各矩阵乘法方法计算复杂度

Table 3　Calculation complexity of each matrix mul⁃
tiplication method

运算

浮点加法

浮点乘法

定点加法

浮点比较

哈希查表

LUT 大小

指令周期和

指令

周期

4
4
1
4

精确

乘法

DM

DM

8DM

PQ

2DK - CK

DK

CM

CK

O ( MC )
( M,C,K )

12DK + CM

MADDNESS

CM
Clog2 K

O ( MC )
( M,C,K )

CM + 4Clog2 K

表 4　CsiTransformer 网络各层浮点运算数

Table 4　Number of FLOPs in each layer of CsiTransformer

压缩比

CSI编码器，卷积，批归一化

CSI编码器，多头自注意力层

CSI编码器，全连接层 etl1
CSI编码器，全连接层 etl2
CSI编码器，全连接层 el
CSI解码器,全连接层 dl

CSI解码器,多头自注意力层

CSI解码器,全连接层 dtl1
CSI解码器,全连接层 dtl2

卷积，批归一化

所有全连接层 FLOPs比例/%

1/4
10 240

1 326 849
2 097 152
2 097 152
1 048 576
1 048 576
1 326 849
524 288
524 288

7 168
73.32

1/8
10 240

1 326 849
2 097 152
2 097 152
524 288
524 288

1 326 849
524 288
524 288

7 168
70.20

1/16
10 240

1 326 849
2 097 152
2 097 152
262 144
262 144

1 326 849
524 288
524 288

7 168
68.35

1/32
10 240

1 326 849
2 097 152
2 097 152
131 072
131 072

1 326 849
524 288
524 288

7 168
67.33

438



还冬锐  等：基于数据聚类的 CSI 反馈 Transformer 网络简化实现方法

超过整个网络计算量的一半，故简化全连接层计算对于降低 CsiTransformer 网络计算复杂度有很高的

实际应用价值。

3. 1　各全连接层输入矩阵的数据相关性分析　

本文所采用的基于 VQ 的 AMM 方法本质是用被称作质心的固定向量替代可变向量，相当于用含

较少的信息量的质心表示含较多信息量的原始数据，可将其视作类似有损压缩的过程，网络的输入输

出是未被压缩的数据，信息冗余较多，而反馈向量是压缩后的数据，信息冗余较少。用 Pearson 相关系

数度量数据间的相关性，数据存在的信息冗余较多，其相关性较强，用聚类后质心代替的效果较好。测

试 CsiTransformer 网络各全连接层矩阵行向量之间的 Pearson 相关系数并取绝对值，可得各层数据的相

关性热力图，如图 4 所示。图 4 所示的热力图中，每个点的横纵坐标代表用于计算相关系数的两行索

引。数值越大，颜色越深，代表该点所对应的两行的相关性越强。如图 4 所示，etl1、etl2、el 层与 dtl2、
dtl1、dl层呈对称关系，数据自 etl1~el层的变化或自 dtl2~dl层的变化逐渐与压缩后的反馈向量接近，并

且 el、dl 层直接与压缩完成的反馈向量相连。因此，当全连接层逐渐接近网络输入输出端时，其数据相

关性变化趋势增强。在图 4 中存在一个例外，即 etl2 的输入矩阵相关性强于 etl1 层，这是因为 etl1 层的

输出经过了 ReLU，使得 etl2 层的输入大部分为 0。根据以上推理，从 dtl2 层的输入到输出数据应属于

“解压缩”的过程之一，其相关性应该增强，图 4 可印证。综上可推测，替换更接近网络输入输出端的全

连接层性能较好。

图 4　各全连接层矩阵行向量间相关系数热力图

Fig.4　Heat map of correlation coefficient between row vectors of matrices of each fully connected layer
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3. 2　PQ与 MADDNESS方法的适用性比较　

本文于 1.2节指出 PQ和 MADDNESS方法针对不同场景的加速效果与复杂度存在差异。为测试两种

AMM 方法在 CsiTransformer网络中的适用性，分别将两种方法应用于全部全连接层的计算简化。测试参

数压缩比 η = 1/4，其他参数与本文第 3节初始所列相同，给出 CSI反馈简化计算的 NMSE性能、计算复杂

度及存储复杂度的关系，如图 5 所示。压缩比为 1/4 时的性能曲线均标注了 VQ( 1，8 )下的坐标值。结果

表明，在 VQ( nc，ne )相同的情况下，基于 MADDNESS（图 5~13 中简称为 MAD）的 CSI反馈简化计算的

性能总是优于基于 PQ 的方案，同时 PQ 方法的计算复杂度是 MADDNESS 的 2.15 倍~112.93 倍不等。

PQ 的指令周期和为 12DK+CM，因此 PQ 的计算复杂度大小受质心数的影响很大，在质心数不少于 128
时，PQ 方法的计算复杂度甚至会超过精确矩阵乘法。因为使用的 LUT 类似，它们的存储复杂度相当。

定义概念向量量化收益，即：在其他条件相同的情况下，增大 n c，出现计算复杂度减小且性能保持不变

或获得提升的现象，则称该现象为向量量化收益。在基于 PQ方法的简化 CSI反馈网络中，未发现向量量化

收益；在基于 MADDNESS 方法的简化 CSI 反馈网络中，VQ( 2，8 )相对于 VQ( 1，4 )取得向量量化收益， 
VQ( 4，8 )相对于VQ( 2，4 )取得向量量化收益，VQ( 6，6)~VQ( 6，8 )相对于VQ( 4，4 )取得向量量化收益。

综上所述，在纳入考虑的两种 AMM 方法中，仅 MADDNESS 方法表现出较好的性能，适用于 Csi⁃
Transformer网络的计算简化。后续 CSI反馈简化计算性能比较，VQ 方法均采用 MADDNESS。

3. 3　基于 MADDNESS的 CSI反馈简化计算性能　

压缩比 η = 1/4 时，CSI反馈的 NMSE 及余弦相似性的性能表现如图 6、7 所示。图 6（a，b）分别给出

了每种 VQ( nc，ne )的计算复杂度占精确矩阵乘法计算复杂度的比例以及存储复杂度，其中 VQ 方法均

采用 MADDNESS 算法。本次仿真分别测试了将全部 6 层全连接层进行简化计算后的性能，以及对

etl1、etl2、dtl1、dtl2 这 4 层全连接层进行简化计算后的性能。从 4 幅图中可以总结出以下要点。

（1） 在简化全部 6 层全连接层的情况下，VQ( 1，8 )时，CSI反馈的 NMSE=0.008 6，ρ=0.995 7；在简

化 4 层全连接层的情况下，VQ( 1，8 )时，CSI 反馈的 NMSE=0.008 2，ρ=0.996 0。它们均十分接近精确

矩阵乘法的 CSI反馈性能：NMSE=0.006 8，ρ=0.996 5，且 AMM 计算复杂度占各自对应全连接层精确

矩阵乘法复杂度的比例分别为 15.43%、16.25%。

（2） 无论用 NMSE 还是 ρ 衡量，在相同 VQ( nc，ne )条件下，简化 4 层全连接层的性能总是优于简化 6
层全连接层的性能。由于 ρ > 0.9 时 CSI 反馈较为有价值，而简化全部 6 层全连接层后大部分仿真测试

图 5　基于 PQ 或 MADDNESS 的简化 CSI反馈网络的 NMSE 与 AMM 复杂度

Fig.5　NMSE versus AMM complexity for simplified CSI feedback network based on PQ or MADDNESS
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结果均无法满足上述条件，因此简化 4 层全连接层可能更适用于实际应用。该仿真结果也符合 3.1 节中

的推测。

（3） 若关注存储复杂度，可发现简化 6 层全连接层时所需存储空间在 6~600 MB 范围内，而简化 4
层全连接层时所需存储空间的范围仅为 0.4~40 MB，后者仅为前者的 6.67%。究其原因，因为简化 6 层

全连接层时，el 层输入特征维度较大且 dl 层神经元数目较多，待乘矩阵的尺寸（D、M）较大，导致 LUT
的占用空间过大。综合要点（2，3），本文更为推荐针对 CsiTransformer 网络简化 4 层全连接层。通过表

4 进行估算，以性能最优点 VQ( 1，8 )为例，简化 6 层全连接层后整个网络的计算复杂度下降到原来的约

38%，简化 4 层全连接层后整个网络的计算复杂度下降到原来的约 57%。

（4） 以简化 4 层全连接层为例，VQ( 2，8 )相对于 VQ( 1，4 )取得向量量化收益，VQ( 4，7)和 VQ( 4，8 )
相对于 VQ( 2，4 )取得向量量化收益，VQ( 6，6)~VQ( 6，8 )相对于 VQ( 4，4 )取得向量量化收益。简化 6 层

全连接层的情况下的向量量化收益已于 3.2 节总结，此处不再赘述。

（5） 向量量化参数的选择涉及了简化计算 CSI 反馈网络的性能与计算复杂度及存储复杂度间的取

舍。若追求接近精确矩阵乘法的 CSI 反馈性能，应在参数 VQ( 1，ne )下简化 CSI 反馈网络；若追求向量

量化收益带来的较低的复杂度，应在参数 VQ( > 1，ne )下简化 CSI反馈网络。

图 6　压缩比为 1/4 时 CSI反馈的 NMSE 与 MADDNESS 复杂度

Fig.6　NMSE versus MADDNESS complexity for CSI feedback at a compression ratio of 1/4

图 7　压缩比为 1/4 时 CSI反馈的余弦相似性与 MADDNESS 复杂度

Fig.7　Cosine similarity versus MADDNESS complexity for CSI feedback at a compression ratio of 1/4
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图 8~13 给出压缩比 η = 1/8，1/16，1/32 时 CSI 反馈性能与 MADDNESS 方法复杂度的关系图。

所有图的性能最优点均在 VQ( 1，8 )取得，并且在这 3 种压缩比下，VQ( 1，8 )的 CSI 反馈性能可以达到与

图 8 压缩比为 1/8 时 CSI反馈的 NMSE 与 MADDNESS 复杂度

Fig.8 NMSE versus MADDNESS complexity for CSI feedback at a compression ratio of 1/8

图 9 压缩比为 1/8 时 CSI反馈的余弦相似性与 MADDNESS 复杂度

Fig.9 Cosine similarity versus MADDNESS complexity for CSI feedback at a compression ratio of 1/8

图 10 压缩比为 1/16 时 CSI反馈的 NMSE 与 MADDNESS 复杂度

Fig.10 NMSE versus MADDNESS complexity for CSI feedback at a compression ratio of 1/16
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图 11 压缩比为 1/16 时 CSI反馈的余弦相似性与 MADDNESS 复杂度

Fig.11 Cosine similarity versus MADDNESS complexity for CSI feedback at a compression ratio of 1/16

图 12 压缩比为 1/32 时 CSI反馈的 NMSE 与 MADDNESS 复杂度

Fig.12 NMSE versus MADDNESS complexity for CSI feedback at a compression ratio of 1/32

图 13 压缩比为 1/32 时 CSI反馈的余弦相似性与 MADDNESS 复杂度

Fig.13 Cosine similarity versus MADDNESS complexity for CSI feedback at a compression ratio of 1/32
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精确矩阵乘法相同的水平，即此时可在性能不下

降的前提下降低精确矩阵乘法复杂度至 17% 以

下。表 5 估算了简化全连接层后，不同压缩比下

整个网络的计算复杂度占简化前计算复杂度的百

分比。从表 5 中可以发现，随着压缩比的减小，针

对 6 层全连接层的计算复杂度简化收益越来越

小，简化 4 层的收益越来越大。观察结果，应用

AMM 至少将原复杂度降低了约 43%，至多降低

约 62%。此外，从图 8~13 中依然可以发现与要

点（4）类似的向量量化收益。

4 结束语  

本文提出了一种新型的基于数据聚类处理的 CSI反馈 Transformer网络简化实现方法，显著降低了

大规模 MIMO 系统中 CSI 反馈的复杂度开销。将经过针对性优化的基于数据聚类的 AMM 方法如

MADDNESS 应用于神经网络后，不仅降低了计算复杂度，亦保持了 CSI 反馈 Transformer 网络的高性

能。仿真结果及复杂度分析表明，在简化 4 层全连接层且压缩比为 1/4 时，CSI 反馈的 NMSE 及余弦相

似性（0.008 2、0.996 0）均十分接近简化前的性能（0.006 8、0.996 5），同时可将被简化层的计算复杂度降

低约 83%，整个网络的计算复杂度降低约 43%，以较小的存储开销显著降低了计算复杂度。此外，Csi⁃
Transformer 网络中多头自注意力层存在一部分相较全连接层更复杂的矩阵乘法形式，如何简化这类矩

阵乘法是未来的研究方向之一。
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