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摘　 要:
 

针对毫米波大规模多输入多输出(Multiple-Input
 

Multiple-Output,MIMO)系统中混合波束成形(Hybrid
 

Beamform-
ing,HBF)因不完美信道状态信息(Channel

 

State
 

Information,CSI)导致的频谱效率退化问题,本文提出了一种基于深度学习的

端到端神经网络优化方法。 首先,多尺度卷积神经网络模型优化模拟预编码器,通过以负的优化目标为损失函数实现端到端

优化;其次,再通过传统零强迫(Zero
 

Forcing,ZF)方法优化数字预编码器,以最小化多用户间干扰并提升系统在有限频谱资

源下的传输效率。 仿真结果表明,与传统波束成形方法及其他深度学习方法相比,本文所提出的两阶段优化方法在频谱效率

方面具有显著优势。
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Abstract:
 

To
 

address
 

spectral
 

efficiency
 

degradation
 

in
 

millimeter-wave
 

(mmWave)
 

massive
 

Multiple- Input
 

Multiple-Output
 

(MIMO)
 

systems
 

caused
 

by
 

imperfect
 

channel
 

state
 

information
 

(CSI),
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

end-to-end
 

deep
 

learning-based
 

neural
 

network
 

optimization
 

method
 

for
 

hybrid
 

beamforming
 

(HBF) .
 

The
 

proposed
 

approach
 

employs
 

a
 

two-stage
 

strategy.
 

Firstly,
 

a
 

deep
 

learning
 

model
 

utilizing
 

multi-scale
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

is
 

developed
 

to
 

optimize
 

the
 

analog
 

precoder
 

through
 

end-
to-end

 

training,
 

with
 

the
 

negative
 

spectral
 

efficiency
 

as
 

the
 

loss
 

function.
 

Secondly,
 

a
 

conventional
 

zero-forcing
 

(ZF)
 

method
 

is
 

employed
 

to
 

design
 

the
 

digital
 

precoder,
 

minimizing
 

multi-user
 

interference
 

and
 

further
 

enhancing
 

transmission
 

efficiency
 

under
 

limited
 

spectral
 

resources.
 

Simulation
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

two-stage
 

optimization
 

approach
 

significantly
 

improves
 

spectral
 

efficiency
 

compared
 

to
 

traditional
 

beamforming
 

algorithms
 

and
 

existing
 

deep
 

learning-based
 

methods.
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0　 引　 言

随着 5G 移动通信技术的快速发展,无线通信

系统对频谱利用率、传输速率及能量效率提出了更

高要求。 毫米波(mmWave)频段因其丰富的频谱资

源和高带宽特性,成为支撑 5G 高数据率、大容量传

输的关键技术[1-3] 。 然而,毫米波信号在传播过程

中存在路径损耗大、穿透能力弱等问题。 大规模多

输入多输出( Massive
 

MIMO) 技术凭借其增强的空

间复用能力,有效克服了毫米波信号的传播瓶颈。
传统 MIMO 系统多采用全数字波束成形 ( Digital

 

Beamforming),尽管具备高度的信号处理灵活性,但
其对射频链路的高需求使得系统复杂度与功耗随天

线规模增加而急剧上升,限制了其在大规模系统中的



应用[4] 。 为此,混合波束成形(Hybrid
 

Beamforming,
 

HBF)架构应运而生,通过融合模拟与数字波束成形

技术,在显著降低硬件成本与能耗的前提下,实现接

近全数字方案的通信性能[5] 。
尽管混合波束成形架构能够较好地适应毫米波

信道的稀疏性与多径特性,其优化过程仍面临诸多

挑战,尤其是在模拟预编码器中,信号通过相位移器

调控,受到非凸恒模约束的限制,使得问题求解复杂

度显著增加。 文献[6] 提出了基于正交匹配追踪

(OMP)算法,但其依赖于预设的模拟波束成形器码

本,难以实现全局最优;文献[7]提出了基于流形优

化交替最小化(MO-AltMin)方法,将混合预编码建

模为矩阵分解问题,并在特定条件下提升了收敛性;
文献[8]采用启发式搜索策略,设计模拟预编码矩

阵,在一定程度上改善了搜索效率。 然而,上述方法

普遍 假 设 完 美 的 信 道 状 态 信 息 ( Channel
 

State
 

Information,CSI),但在实际通信中,当 CSI 存在误差

时,其系统性能显著退化,难以保障预编码设计的鲁

棒性与泛化能力[9] 。
近年来,深度学习( Deep

 

Learning,
 

DL)因其强

大的特征提取与非线性建模能力,逐渐被引入无线

通信中的波束成形优化研究。 文献[9]利用深度神

经网络( Deep
 

Neural
 

Network,DNN) 学习毫米波信

道的结构特征,构建混合波束成形方案,有效降低了

计算复杂度并提升频谱效率;文献[10]提出结合奇

异值分解( Singular
 

Value
 

Decomposition,SVD) 和深

度学习的混合波束成形策略,借助神经网络近似求

解 SVD 矩阵,提升了预编码器设计的效率与精度。
然而,上述方法均依赖监督学习框架,需大量标注数

据,难以适应真实通信环境下的动态变化[11] 。 文献

[11] 提出了波束成形神经网( Beamforming
 

Neural
 

Network,BFNN),采用多层全连接网络,在不完美

CSI 条件下实现无监督学习以提升频谱效率,但其

迭代开销较大; 文献 [ 12 ] 引入卷积神经网络

(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN),构建低复杂度

波束优化模型,但受限于单尺度卷积结构,其特征提

取能力存在不足。
本文提出一种基于多尺度卷积 ( Multi - Scale

 

Convolution
 

Neural
 

Network,MSCNN) 的端到端混合

波束成形优化方法,采用两阶段结构以兼顾性能与

计算效率。 第一阶段多尺度卷积神经网络模型对模

拟预编码器进行端到端优化,模型融合多尺度卷积

结构,兼顾毫米波信道的全局与局部特征表达,显著

增强了对不完美信道状态信息条件下信道特性的建

模能力,弥补了单一尺度卷积特征提取能力不足的

问题;第二阶段在优化完成的模拟预编码器基础上,
引入零强迫( Zero

 

Forcing,ZF)方法,设计数字预编

码器,以降低联合优化问题的求解复杂度与运算负

担,提升系统在不完美 CSI 环境下的频谱效率与鲁

棒性。

1　 系统模型和问题公式

本文选用一个多用户毫米波下行链路混合波束

成形系统,由一个基站和多个单天线用户组成,基站

采用全连接式架构。 毫米波 MIMO 系统模型图如图

1 所示,假设基站配备 NT 个均匀线性阵列天线

(Uniform
 

Linear
 

Array,ULA) 和 NRF 条射频链( RF
 

Chains),用于同时服务 k 个单天线用户。 为了保证

系统的服务能力与资源分配匹配,用户数与射频链

数量之间需要满足约束条件: K ≤ NRF ≤ NT, 即用

户数不得超过射频链数,射频链数也不得超过天

线数。

h1

hk

NTNS

N

图 1　 毫米波 MIMO 系统模型图

Fig.
 

1　 System
 

model
 

of
 

the
 

millimeter-wave
 

MIMO
 

communication
 

system

　 　 在混合波束成形架构中,基站信号首先通过基

带数字预编码器处理,随后经由数模转换器和模拟

相移器实现模拟波束成形,最终生成发射信号。 发

射信号可表示为:
X = VRFVBBs (1)

　 　 其中, VRF ∈CNT×NRF 为模拟预编码器,VBB = [v1,

…,vk] ∈CNRF×K 表示数字预编码器, s =[s1,…,sk] T

为用户数据符号向量。
假设各用户信号之间相互独立且功率归一,对

于用户信号的约束条件: E[ | si | 2] = 1,E[sisj] =
0,∀i ≠ j。 模拟预编码器由可调相移器实现,为满

足硬件约束, 其每个元素需满足恒模约束条件

| VRF( i,
 

j) | = 1
NT

,i = 1,…,NT;
 

j = 1,
 

…,
 

NRF, 同

时,为满足系统功率限制,整体混合预编码矩阵需满

足总发射功率约束: ‖VRFVBB‖2
F ≤ Pmax。
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信号通过混合预编码后, 基站发射信号 X 经由

毫米波信道传输, 第 k 个用户接收到的信号可表

示为:

yk = hH
kVRFVBB. ksk + ∑

i≠k
hH
kVRFVBB·si + nk (2)

　 　 其中, sk 表示第 k 个用户的数据符号,
 

hH ∈

ℂ 1×NT 为第 k个用户对应的下行信道,nk 为加性高斯

白噪声,服从高斯分布 nk ~ CN(0,σ 2)
 

, 第二项
 

∑
i≠k

hH
k VRFVBB . si 表示来自其他用户信号的串扰干

扰项。
本文采用广泛应用于毫米波通信系统中的

Saleh-Valenzuela(SV)信道模型对下行链路建模,有
效刻画毫米波信道中的稀疏多径特性。 假设第 k 个

用户的信道包含 Lk 条传播路径,其中包括 1 条视距

(Line-of-Sight,
 

LOS)路径和 lk
-1 条非视距( Non-

Line-of-Sight,
 

NLOS)路径。 基站至第 k 个用户的

信道向量可表示为

hk =
NT

lk
∑
lk

l = 1
αk. l∂H

t (ϕk. l) (3)

　 　 其中, α k. l 为第 k个用户第 l 条路径的复增益系

数,综合考虑路径损耗和小尺度衰落; ϕk. l 为该路径

的离 开 角 ( Azimuth
 

Angle
 

of
 

Departure,
 

AOD );

∂t(φ k. l) ∈ CNT×1
为发射端的阵列方向矢量,其表达

式为:

∂t(ϕ) = 1
NT

[1,ej2πd
λ sin(ϕ) ,…,ej2πd

λ (NT-1)sin(ϕ) ] T
 

(4)

　 　 其中, λ 为信号的波长,d 为天线间距。
本 文 整 体 下 行 信 道 矩 阵 为 H =

[hH
1 ,hH

2 ,…,hH
k ]H ∈ℂ K×NT。 为进一步刻画信道统

计特性,假设路径增益满足 α k,l ~ CN(0,σ 2
α), 出射

角服从均匀分布,即 ϕk. l ~ u[0,2π], 以反映毫米

波信道中路径稀疏和方向分布广泛的特点。
本系统的优化目标是最大化频谱效率(Spectral

 

Efficiency,SE),而接收端的信干噪比( Signal - to -
Interference-plus-Noise

 

Ratio,SINR)直接影响每个

用户的通信性能。 对于第 k 个用户, 其
 

SINR
 

定

义为:

SINRK =
| hH

KVRFVBB,k | 2

∑
K

i≠k
| hH

KVRFVBB,i | 2 + σ2

(5)
 

　 　 其中, VBB. k 表示第 k 个用户的数字预编码向

量, σ 2 为高斯噪声功率。 系统的总频谱效率定义为

所有用户的传输速率之和:

R = ∑
K

k = 1
log2(1 + SINRK)

 

(6)

　 　 因此,系统的优化目标可形式化表述为下式所

示的约束优化问题:

maxmize
VRF,VBB

R = ∑
K

k = 1
log2(1 + SINR)

s. t.
 

| VRF( i,
 

j) | = 1
NT

,∀i,
 

j

‖VRFVBB‖2
F ≤ Pmax

(7)

2　 混合波束成形设计

本文提出了一种基于多尺度卷积神经网络的端

到端优化方法,用于毫米波混合波束成形系统中模

拟预编码器的优化。 与传统单尺度卷积网络不同,
该方法采用并行的多尺度卷积核,同时提取毫米波

信道的局部与全局特征,并结合残差网络( Residual
 

Network,ResNet),有效缓解深层网络训练中的梯度

消失问题。 此外,为避免依赖大量的标注数据,该
方法采用了无监督学习策略,通过以频谱效率的负

值作为损失函数,实现端到端的模型优化。 在模拟

预编码器优化完成后,进一步采用 ZF 方法设计数

字预编码器,提高系统在不完美 CSI 条件下的频谱

效率和鲁棒性。 多尺度卷积网络模型图如图 2
所示。

H H

V

Y

图 2　 多尺度卷积网络模型图

Fig.
 

2　 Architecture
 

of
 

the
 

proposed
 

network
 

model
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2. 1　 多尺度卷积神经网络模型

　 　 根据系统模型构建混合波束成形系统,通过系

统仿真生成 SV 信道数据,并使用一种毫米波信道

估计器获得不完美 CSI 矩阵 Hest ∈ ℂ K×NT, 该估计

器利用分层码本中的波束成形器发送导频信号,并
依据用户反馈信号完成信道估计。 通过设置信道估

计过程中的 SINR,可以获取不同误差水平的不完美

CSI 数据,以增强模型训练时的数据多样性。
考虑到输入信道矩阵 Hest 为复数张量,为便于

卷积网络计算,首先将复数信道矩阵 Hest 分解为实

部 Hreal ∈ ℝ K×NT 和虚部 Himag ∈ ℝ K×NT, 再沿特征维

度拼接,构成三维实数张量作为网络输入,即: X ∈

ℝ K×NT×2。
本文提出的方法将输入张量 X 并行送入多个

不同尺度的一维卷积层,卷积核尺寸为 3×3、5 × 5、
7×7,分别捕获毫米波信道的局部和全局空间特征。
随后,将三路特征在通道维度拼接,如下式:

Fconcat = [F3×3 􀱇 F5×5 􀱇 F7×7] (8)
　 　 为进一步缓解因不完美 CSI 带来的梯度消失及

训练不稳定性问题,特征拼接后引入多层残差网络

模块,从更深层次挖掘信道数据的高维抽象特征,显
著提升了模型的表达能力与训练效率,增强了优化

过程的稳定性。

残差网络的输出特征记为 Xout ∈ ℝ B×NT×C, 需映

射为模拟预编码器所需的相位参数。 为此,首先针

对 Xout 进行展平操作,将其转换为一维向量形式,如
下式:

X
~
= Flatten(Xout) ∈ ℝ B×NT×C (9)

　 　 随后通过批量归一化(Batch
 

Normalization,BN)
层降低特征尺度差异,并经隐藏层映射生成相位向

量 θ, 具体可以表示如下式:

X
~

bn = BN(X
~

) (10)
　 　 输出向量 Xphase 表示模拟预编码器的相位归一

化参数:

Xphase = σ(WoX
~

bn + bo) (11)
　 　 其中, σ(·) 为 Sigmoid 激活函数,用于将输出

值映射到区间(0,1),为后续在 Lambda 层中映射到

[0,2π) 做好准备, Wo、bo 分别为权重矩阵与偏置

向量。
在网络输出与天线数 NT 相对应的相位参数向

量 Xphase = θ 后,需要将该向量转换为复数值向量

VRF, 实现模拟预编码器的相位控制。 为此,本文在

模型末端添加了自定义的 Lambda 层。 具体来说,
为满足模拟预编码器的恒模约束,通过 Lambda 层

将相位参数向量 θ 转换为复数域预编码矩阵 VR:

VRF = 1
NT

ej·2πθ = 1
NT

(cos(2πθ) + j·sin(2πθ))

(12)
2. 2　 无监督学习策略

为实现 VRF 的端到端优化,将负的频谱效率作

为损失函数。 相比依赖标注数据的监督方法,无监

督思路在实际通信场景中更具可行性。 具体而言,
以理想 CSI 下系统频谱效率的负值作为损失函数,
引导网络参数更新,从而使 VRF 逐渐逼近理想性能。
损失函数定义如下式,该损失函数能够直接体现

VRF 对平均系统传输速率的影响。

loss = - 1
N∑

N

n = 1
∑

K

k = 1
log2

1 +
| hH

k,nVRFVBB,k | 2

∑
i≠k

| hH
k,nVRFVBB,i | 2 + σ2( )

(13)
　 　 其中, N 表示训练批次内的样本数量, hH

k,n 表示

第 n 个样本中第 k 用户的理想信道向量。
为有效启动网络训练,首先对 VRF 进行随机初

始化,初始值定义如下式:

V(0)
RF ( i,

 

j) = 1
NT

e j. θi. j,θi,
 

j ~ u(0,2π) (14)

　 　 其中, θ i,
 

j 随机相位角均匀分布于区间 [0,2π],
以确保模拟预编码矩阵满足恒模约束。

随后,利用 ZF 方法为给定的初始模拟预编码矩

阵计算初始数字预编码矩阵 V(0)
BB :V(0)

BB = (HV(0)
RF ) +,

其中(HV(0)
RF ) + 表示 HV(0)

RF 的伪逆。
在训练过程中,每个训练周期首先固定当前的

VBB, 通过反向传播更新网络参数以优化 VRF。 随

后,基于更新后的 VRF, 在下一个周期重新计算

VBB。 该循环持续迭代,直至模型收敛,从而确保模

拟和数字预编码器之间实现协同适配,最大化系统

频谱效率。
在训练阶段结束, VRF 已完成优化,为进一步提

高系统频谱效率,利用正则化零强迫方法重新计算

VBB:

VBB =(ĤVRF) H(ĤVRF(ĤVRF) H + εI) -1 (15)
　 　 其中, ε =10 -6 抑制病态矩阵影响。

此外,为满足系统发射功率约束 ‖VRFVBB‖2
F ≤

Pmax, 需对 VBB 进行如下归一化操作:

VBB ←
Pmax

‖VRFVBB‖2
Fro

VBB (16)
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　 　 其中, ‖·‖Fro 表示
 

Frobenius
 

范数。
上述归一化步骤确保了系统发射功率不超过预

设的最大功率限制,从而在提高频谱效率的同时兼

顾了能效和稳定性。 需要强调的是,ZF 方法适用于

用户数 K 不超过射频链路数 NRF 且有效信道矩阵

ĤVRF 满秩的条件下。 此时,ZF 算法能够有效地消

除用户间的干扰,提升系统的整体传输性能。

3　 仿真参数设置与仿真结果分析

3. 1　 仿真参数设置

本文仿真考虑多用户毫米波下行链路系统,基

站配置 NT = 64 个 ULA 发射天线,天线间距 d = λ
2

。

基站端射频链数量设定为 NRF = 3, 根据系统的约束

条件,即 K≤NRF ≤NT, 用户数量设置为 K = 2,每个

用户配备单天线,形成典型的多用户通信场景。 系

统采用的毫米波信道模型为 SV 模型,每个用户的

传播路径数为 LK = 3(1LOS + 2NLOS) 本文所提出

模型参数见表 1。

表 1　 MSCNN 模型参数

Table
 

1　 Parameter
 

settings
 

of
 

the
 

MSCNN
 

model

层 输出维度 激活函数 参数量

输入层 NT × K × 2 0

多尺度卷积 NT × K × 48 1
 

751

残差连接层
 

NT × K × 16 ReLU 1
 

440

展平层 NT × K × 64 0

隐藏层 NT × K × 1 Sigmoid 134
 

484

Lambda 层 NT × K × 1 0

　 　 在仿真中,共生成 104 组信道样本,按 4 ∶ 1 的

比例随机划分训练集与验证集,分别用于模型训练

与泛化能力监控。 此外,生成相同数量 SNR = 20
 

dB
时的信息样本作为验证集。 网络训练采用批次大小

(Batch
 

size) 为 128,训练周期( epoch) 数量设定为

1
 

000。 优化器采用 Adam 优化器,初始学习率为

10-3。 为进一步提升训练稳定性和防止过拟合,训
练过程采用 Keras 框架中的 ReduceLROnPlateau 和

ModelCheckpoint 回调函数。 当连续 20 个 epoch 验证

损失未降低时,自动将学习率减小为当前值的 20%,
并设定最小学习率为 10-4。 同时,ModelCheckpoint 回
调函数监测验证损失,保留验证集表现最优的模型

权重。
实验使用的硬件平台为运行 Windows

 

11 操作

系统的计算机, 配备 AMD
 

Ryzen
 

5
 

5600
 

CPU 和

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2060S
 

GPU,提供文档运算支

持、加速矩阵运算并加快训练。 软件环境为 Python
 

3. 6,配合 TensorFlow
 

2. 3. 0 深度学习框架,确保模

型的搭建、训练和优化的稳定性和高效性。
3. 2　 仿真结果分析

为了有效评估所提出的 MSCNN 模型性能,本
文首先验证了多尺度卷积模块在信道特征提取方面

的有效性;其次,分析了在不同信噪比水平的信道估

计误差条件下所提方法的鲁棒性;最后,将所提出方

法(MSCNN)与两种传统方法即 MO-AltMin 方法与

Heuristic 方法以及两种深度学习方法即 CNN 方法

和 FCNN 方法进行性能比较。
首先验证了多尺度卷积核在 SINR = 20

 

dB 且信

道估计路径数准确,即 Lest = 3 条件下的有效性。 不

同卷积核下的性能比较如图 3 所示,可见多尺度卷

积核配置相比单尺度卷积核显著提升了频谱效率,
且优势在高信噪比区间更加明显。 其中,3×3、5×5、
7×7 组合的多尺度配置表现最佳,在 SNR 为 20

 

dB
时,频谱效率达到 14

 

bit / s / Hz,较其他多尺度配置

和单尺度配置分别提升约 5%和 13%。 相比之下,
单尺度卷积核 3×3 与 5×5 配置的性能明显较差,在
SNR = 20

 

dB 时的频谱效率仅为 12. 37
 

bit / s / Hz(3×
3)和 12. 19

 

bit / s / Hz(5×5)。
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图 3　 不同卷积核下的性能比较

Fig.
 

3　 Performance
 

comparison
 

under
 

different
 

convolution
 

kernel
 

sizes

　 　 不同数量(1 ~ 4 个)残差块对频谱效率( SE)的

影响如图 4 所示,可见当残差块数量为 3 时,模型性

能达到最佳;从 1 个增至 2 个时,性能明显提高,说
明浅层网络特征提取不足;进一步增加至 4 个时,
SE 提升趋于饱和,可能因网络过深引发过拟合问

题。 因此,后续实验中残差块数量选为 3,以平衡性

能与计算复杂性。
　 　 不同信道估计 SNR 条件下模型 SE 的鲁棒性结
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果如图 5 所示。 整体来看,SE 随通信 SNR 的增加

而提高,但不同估计 SNR 数据集之间的性能差异较

小,特别是在低通信 SNR 区域( -20 ~ 0
 

dB),差距几

乎可忽略。 例如,当通信 SNR 为 0
 

dB 时,不同估计

SNR 的 SE 差异不足 0. 4
 

bit / s / Hz,体现了模型优异

的泛化能力。 在高通信 SNR 条件,如 20
 

dB 下,即
使信道估计 SNR 为-20

 

dB 与 30
 

dB 的情况相比,SE
差距也不超过 1

 

bit / s / Hz,表明本文所提出的模型

在不同程度的信道估计误差下均保持了稳定的性

能,具有良好的鲁棒性。
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3-ResidualBlock
4-ResidualBlock
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图 4　 不同残差块数量的性能比较

Fig.
 

4　 Performance
 

comparison
 

with
 

varying
 

numbers
 

of
 

residual
 

blocks
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图 5　 不同信道估计 SNR 下模型鲁棒性分析

Fig.
 

5 　 Robustness
 

analysis
 

of
 

the
 

model
 

under
 

different
 

channel
 

estimation
 

SNR
 

levels

　 　 在天线数为 NT = 64 和 NT = 128 时, 不同 HBF
方案的 SE 性能如图 6 所示,可明显看出基于深度学

习的波束成形算法 CNN-HBF 和 FCNN-HBF 在中

高 SNR 区域的表现显著优于传统算法 MO-AltMin-
HBF 和 Heuristic -HBF。 本文提出的 MSCNN -HBF
方案在整个 SNR 范围内均取得了最优性能,当 NT =
64 时, MSCNN-HBF 在高 SNR 下的性能优势尤为突

出;随着天线数量增加至 128,各方案的 SE 均有所

提高,但 MSCNN-HBF 方案仍然保持了明显的性能

优势,表明本文提出的多尺度卷积优化方法在毫米

波大规模天线系统中具有优异的适应性和鲁棒性。

MO_AltMin_HBF
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CNN_HBF
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图 6　 不同混合波束形成算法的 SE 对比

Fig.
 

6 　 Spectral
 

efficiency
 

comparison
 

of
 

different
 

hybrid
 

beamforming
 

algorithms

4　 结束语

本文构建了两阶段混合波束成形方法,先以多

尺度卷积残差网络无监督优化模拟预编码器,再用

零强迫方法设计数字预编码器。 仿真表明,对比传

统方法及深度学习算法,所提方法在不同信道估计

误差、天线规模和信噪比条件下均表现出最优的频

谱效率。 此外,所提方法在低估计信噪比条件下仍

能保持较高的性能水平,展示出优异的泛化能力与

鲁棒性,为毫米波大规模 MIMO 系统提供了稳定且

高效的波束成形解决方案。
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