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摘   要：大规模机器类通信 (mMTC) 是第5代移动通信系统的重要应用场景之一，可实现每平方公里近百万级设

备的连接。考虑到mMTC传播环境的复杂性，该文引入可重构智能超表面 (RIS) 进行上行免授权的传输，由此级

联形成用户与RIS、RIS与基站 (BS) 之间的信道链路，从而有效控制无线信号传输的质量。在此基础上，建立

Turbo译码消息传递思想下的降噪学习系统，通过大量的训练数据，以学习RIS辅助的级联信道状态信息，并对

其进行估计。此外，该文对RIS辅助的mMTC信道估计结果进行了统计分析，以验证所提方案的准确性。数值仿

真结果和理论分析结果表明，该文方法优于其他压缩感知类的方法。
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Abstract: Massive Machine-Type Communication (mMTC) is one of the typical scenarios of the fifth-generation

mobile communications systems, and nearly one million devices per square kilometer can be connected under

this circumstance. The Reconfigurable Intelligent Surface (RIS) is applied for the grant-free uplink transmission

due to the complexity of the propagation environment in the scenario of massive connectivity. Then, the

cascaded channel, i.e., the channel link between devices and the RIS, as well as the channel link between the

RIS and the Base Station (BS), is formed. Consequently, the quality of the wireless signal transmission can be

controlled effectively. On this basis, a denoising learning system is designed using the principle of turbo

decoding message passing. The RIS-aided cascaded CSI is learned and estimated through a large number of

training data. In addition, the statistical analysis of the RIS-assisted mMTC channel estimation is performed to

verify the accuracy of the proposed scheme. Numerical simulation results and theoretical analyses show that the

proposed technique is superior to other compressed-sensing-type methods.

Key words: Massive Machine-Type Communication (mMTC); Grant-free access; Reconfigurable Intelligent

Surface (RIS); Deep Learning (DL); Channel estimation
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1    引言

随着第5代(Fifth Generation, 5G) 移动通信系

统的商用进入第5周年，大规模机器类通信已经应

用到了工农业、医疗和交通等各个领域。到2030
年，物联网(Internet of Things, IoT)在线设备预计

将达到数千亿，每平方公里的连接密度预计将达到

千万级，这一趋势使得IoT时代正逐步走向万物互

联(Internet of Everything, IoE)时代[1–3]。对于这一

重要应用场景，5G的革新技术，即大规模多入多

出(Multiple-Input Multiple-Output, MIMO)技
术，已经成功应用于5G标准。该项技术在频谱

和能量效率两方面都具备显著的性能增益，从而确

保配置了大量天线的基站(Base Station, BS)能够

服务于系统中的巨量设备，并带来丰富的空间自由

度[4,5]。总的来说，目前的大部分工作考虑的是不

可控信道模型的情况，不可避免会因为信道的衰落

而影响系统的性能。

对于第6代(Sixth Generation, 6G)移动通信系

统而言，支持的业务类型和应用范围将更加广泛，

同时有待处理巨量级的数据，这就使得业界开始研

究和部署大维度的新型天线阵列架构。这种大维度

的天线阵列一般可与大型基础设施共同部署，例

如，机场、高铁站或者体育馆中的建筑墙面，以及

大型智能表面中的电磁表面。通过控制可重构智能

超表面(Reconfigurable Intelligent Surface, RIS)的
相位转移单元[6,7]，进行波束成形，可以增强信号

的传播强度，消除干扰信号，实现绿色的大规模覆

盖增强[8,9]。文献[10]将混合中继RIS技术应用到无

蜂窝大规模MIMO中，进行上下行信道建模，推导

了系统的频谱效率性能表达式，实现了性能提升。

文献[11]提出RIS辅助的带天线选取的大规模MIMO
系统，通过无源波束成形和子模块优化方法，提高

系统性能的同时降低硬件复杂度。所以，在5G演

进增强(5G-Advanced, 5G-A)或者6G中，RIS被认

为是一项很有潜力的技术[12]。对于大规模机器类通

信(Massive Machine-Type Communication,
mMTC)这一重要的典型场景，其传播环境十分复

杂。为了实现覆盖增强，一种可能的解决方案就是

控制墙体的反射特性，从而建立良好的信号传播环

境[13]。为了充分探索RIS带来的好处，信道状态信

息(Channel State Information, CSI)的获取至关重

要。针对未来IoT系统，文献[14]借助RIS对直接信

道和反射信道进行L1范数的联合估计，从而减少了

有源天线和射频链，实现快速的信道估计。Chen
等人[15]通过结构化贝叶斯学习框架，对RIS辅助的

MIMO IoT系统进行了级联信道估计，降低了矩阵

计算的复杂度。对于非正交多址接入(Non Orthogonal
Multiple Access, NOMA)和空口计算，文献[16]联
合设计了带有RIS的系统模型。然而，对于大型IoT-
系统而言，尤其是对于配置了大规模MIMO的mMTC
系统而言，如何通过RIS控制并改善恶劣的信道传

播环境，从而提升系统性能，仍旧是一个开放性的

课题。

另一方面，智能通信已经成为5G-A及6G发展

的重要趋势。在大型蜂窝IoT系统中，BS端需要处

理各类设备的无线接入资源，这就导致整个系统的

计算复杂度很高。深度学习(Deep Learning, DL)
因其固有的特征，可以降低无线通信网络的设计复

杂度，获取优良的系统性能。文献[17]提出了深度

神经网络(Deep Neural Network, DNN)辅助的协

作RIS模型，利用DL进行RIS的相位优化，从而改

善IoT系统的误码率性能。文献[18]将NOMA与RIS
技术相结合，使用卷积长短期记忆模型进行信道估

计，并通过不同的性能指标评估了信道估计的精度

和系统的鲁棒性。文献[19]结合压缩感知(Com-
pressed Sensing, CS)的方法，提出新型DL框架用

于无授权的NOMA，增强信道估计，提高数据恢

复的性能，进而改善mMTC中的频谱效率，支持

更多的用户数。然而，由于BS端配置的是大规模

天线阵列，并且整个系统中的在线设备数是海量的，

如何降低系统的计算负担，也是需要研究的重要方

面。综上，本文的主要贡献如下：

(1) 建立RIS辅助的大规模IoT上行传输系统，

挖掘RIS级联链路的高斯稀疏特征，根据模型驱

动的思想，提出可深度学习的Turbo消息传递网络

架构。

(2) 将生成对抗网络(Generative Adversarial
Nets, GAN)和降噪卷积神经网络(Denoising Con-
volutional Neural Network, DnCNN)融入到Turbo
消息传递网络中，进行mMTC的稀疏样本学习和

信道估计。

(3) 分析所提方案的信道估计理论分析结果，

推导相应的解析公式，并进行仿真验证。 

2    系统模型

M

N

K

如图1所示，建立一个RIS辅助的mMTC上行

传输系统。其中，配置了 根天线的BS服务于系

统中的 个单天线在线设备，并且两者之间的通信

由配置了 个反射元素的RIS辅助进行。假设信道

满足块衰落，在长度给定的每个块中，信道是准静

态的。在该系统中，除了传统通信模式中的直接信

道链路(BS与设备之间的信道链路)，还有两条信道

链路，分别是设备与RIS之间的信道链路以及RIS
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W = [w1,w2, ...,wn, ...,wN ]∈CB×N wn ∈ CB

n B

与BS之间的信道链路。同时，假设设备-RIS之间

的信道链路满足瑞利衰落，RIS-BS之间的信道链

路满足路径损失的衰落。具体地，导频信号为

，其中，

是第 个设备的长度为 的导频序列。接着，可得

BS端的接收信号为

Y = W (
↔
H + H⃗Φ

←
H) +N (1)

Y = [y1,y2, ...,ym, ...,yM ] ∈ CB×M ym ∈ CB

↔
H = [

↔
h1,

↔
h2, ...,

↔
hn, ...,

↔
hN ]T n

↔
hn ∈ CM

↔
εnI H⃗ = [h⃗1, h⃗2, ..., h⃗n, ..., h⃗N ]T

h⃗n ∈ CK

ε⃗nI
←
H = [

←
h1,

←
h2, ...,

←
hk, ...,

←
hK ]T

←
hk ∈ CM

←
ε

ε⃗n
←
ε

↔
εn

Φ = diag(µ1exp(jψ1), µ2exp(jψ2), ...,

µkexp(jψk), ..., µKexp(jψK)) µk ∈ [0, 1]

k ψk ∈ [0, 2π] k

H =
↔
H + H⃗Φ

←
H

其中， , ；

代表第 个设备与BS之

间的直接链路， ，满足0均值，方差为

的独立同分布；

是设备与RIS之间的信道链路， ，满足0均

值，方差为 的独立同分布；

是RIS与BS之间的信道链路， ，满足

0均值，方差为 的独立同分布。其中，信道衰落

参数 , 和 均为路径损失参量。RIS的相移

矩 阵 表 示 为

，其中， 是

RIS的第 个元素的幅度， 为第 个相

移。为了表达的简洁性，令 ，则

式(1)可改写为

Y = WH +N (2)

N ∈ CB×M 0
σ2I K

H

其中， 为复高斯白噪声，均值为 ，方

差为 。对于配置了大规模RIS的系统中， 的

取值一般都较大。所以，根据中心极限定理，式(2)
中的 就可以被近似逼近为伯努利高斯随机分布，

相应的概率分布表达式为

P (hn) = (1− ρa)δ(hn) + ρaCN (hn;0, ηnI) (3)

ρa δ(·)
ηn = Kµ2ε⃗n

←
ε +

↔
εn ε⃗n

←
ε

↔
εn

其中， 为任一设备的活跃概率， 为狄拉克函

数， 。同时， , 和 均为路

径损失参量，分别对应设备与RIS之间的信道链

路，RIS与BS之间的信道链路，以及设备与BS之
间的直接信道链路。这一特征的发现，对于RIS辅
助的大规模IoT系统中CSI的获取，是至关重要

的。所以，本文提出可深度学习的Turbo消息传递

网络架构，用于进行mMTC的信道估计。 

3    方案设计

Y W

H

本节给出可深度学习的Turbo消息传递网络架

构，通过接收信号 和导频信号 对RIS辅助的级

联信道 进行多维向量估计。在此基础上，通过状

态演化的方法，研究所提方案统计性能。 

3.1  可深度学习的Turbo消息传递网络

C

c Y W

Ĥ

c+ 1

深度学习的思想已经被广泛应用于解决无线通

信系统中CS类的信号恢复问题，接下来，从深度学

习的角度，具体介绍该文所设计的Turbo消息传递

网络。如图2所示，假设该网络分为 层，对于第

层,输入为BS端的接收信号 ，导频序列为 ，

输出为信道的估计值 ，外部消息处理和传输模块

为EXT。对于Turbo思想指导下的多维测量向量

(Multiple Measurement Vector, MMV) 方法而

言，信道估计的每一次迭代过程，都可以看作是图2
中的每一层。同时，可将其对信道后验信息的估计

模块转化成联合GAN和DnCNN的模块进行处理。

在具体介绍GAN和DnCNN模块转化之前，对于可

深度学习的Turbo消息传递网络，考虑第 层，

 

 
图 1 RIS辅助的mMTC上行传输系统示意图

 

 
图 2 信道估计深度学习架构图
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c

zc+1,pri
A [m] = zc,ext

B [m] vc+1,pri
A = vc,ext

B

那么该层的初始化输入即是第 层的输出，即

, 。具体流程可

通过以下步骤实现：

Zc+1 = WHc+1 M

Zc+1 Hc+1

m zc+1,post
A [m]

hc+1,post
A [m] vc+1,post

A [m] hc+1,post
B [m] vc+1,post

B [m]

(1) 令 ，估计BS端 根天线上

的后验信息与 的外部信息。对于每一根

天线 而言，根据文献[5]，计算得出 ,

, , 和 ；

n = 1, 2, ..., N

hc+1
n hc+1,post

B,n

vc+1,post
B,n

(2) 对RIS辅助的大规模IoT系统中所有的在线

设备进行联合信道估计，当 时，计算

得出 的后验期望和后验方差分别为

和 。计算公式为

hc+1,post
B,n = E(hc+1

n |hc+1,pri
B,n ,vc+1,pri

B ) (4)

vc+1,post
B,n = diag(Var(hc+1

n |hc+1,pri
B,n ,vc+1,pri

B )) (5)

E(·) Var(·)
diag(·)

其中， 代表求解期望的表达式， 代表求

解方差的表达式， 代表对角化处理。

M

m = 1, 2, ...,M

zc+1,post
B [m] vc+1,post

B [m] zc+1,pri
A [m] vc+1,pri

A [m]

(3) 对BS端 根天线上的外部信息进行估计，

当 时，通过贝叶斯计算，可得

, , 和 。

c+ 1另一方面，对于第 层的步骤 (2)，可通过

建立一个任意的加性白高斯噪声 (Additive White
Gaussian Noise, AWGN) 模型来进行分析

rc+1 = hc+1 + υc+1 (6)

υc+1～CN (0,vc+1,pri
B I)

rc+1 hc+1

其中，等效噪声 。通过后验

概率的原理，可从有噪信道 中对 的后验期

望和后验方差进行计算

E(hc+1|rc+1) =
pa

P (rc+1)
CN (rc+1;0, ηI + vc+1,pri

B I)

·

(
I +

vc+1,pri
B

η
I

)−1

rc+1 (7)

Var(hc+1|rc+1) =
pa

P (rc+1)
CN (rc+1;0, ηI + vc+1,pri

B I)

·

[(
A

1

vc+1,pri
B

Irc+1

)

·

(
A

1

vc+1,pri
B

Irc+1

)H

+A


− E(hc+1|rc+1)E(hc+1|rc+1)H (8)

A = (η−1I + (vc+1,pri
B )−1I)−1 P (rc+1) = (1−

pa)CN(rc+1;0,vc+1,pri
B I)+paCN(rc+1;0,(η+vc+1,pri

B )I)

其中， , 

。

随着迭代次数的增加，即可深度学习的Turbo网络

架构中层数的增加，信道估计的方差最终会逐步下

降至收敛。

值得注意的是，本方案的GAN和DnCNN的降

rg rg = hg + υg

c+ 1

3× 3× 1

3× 3× 64

3× 3× 64

噪过程在信道估计中起着十分重要的作用，该降噪

器可以处理诸如式(6)所示的AWGN降噪问题。如

图3所示，首先利用GAN来生成最接近真实值的生

成样本 ，以及新的AWGN训练模型

(为公式表达的简洁性，省略上标 )作为DnCNN
的输入。DnCNN由3种层所构成，第1种是64个

的滤波器和整流线性单元(Rectified Linear
Unit, ReLU)组成，第2种由64个 的滤波

器、批标准化 (Batch Normalization, BN) 以及ReLU
构成，最后一种由单独的 的滤波器进行

信号重构。经过上述方法处理之后，输出结果为信

道中包含的噪声，然后将输入信号减去该噪声值，

即可得到经过降噪处理后的信道估计结果。该方案

可以有效改善系统的训练时间和网络的准确性，从

而提升信道估计的性能。 

3.2  状态演化分析

接下来，从状态演化的角度，对所提方案的理

论解析性能进行分析。针对可深度学习的Turbo消
息传递网络的每一层，推导状态演化的公式为

ςc =

(
1

vc
1,1 + σ2

, ...,
1

vc
M,M + σ2

)
(9)

Λc+1 = diag

(vc
1,1 + σ2

λ
− vc

1,1

)−1

, ...,

(
vc
M,M + σ2

λ
− vc

M,M

)−1
 (10)

(V c+1)−1 = N

(
N∑

n=1

MSEn(Λ
c+1)

)−1

−Λc+1 (11)

vc
1,1,v

c
2,2, ...,v

c
M,M

H λ

MSEn(·) n

c+ 1

Λc+1 V c+1

其中， 的初始化可直接根据级联

信道 进行计算， 是导频矩阵的测量系数，

为第 个设备信道估计的均方误差 (Mean

Square Error, MSE) 函数。对于第 层，通过

和 彼此之间的不断更新，直至获取最终

的收敛结果。 

4    仿真结果
 

4.1  仿真环境

针对所提的可深度学习的Turbo消息传递网络

 

 
图 3 联合GAN和DnCNN的降噪模块图
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N = 500

µ = 1

B = 200

H

W

方案，本节从仿真结果和理论分析结果两个方面进

行分析。系统中的所有在线设备个数为 ，

活跃度为0.05，RIS的幅度值 ，导频序列的长

度 。所有的设备都均匀分布在半径为500 m
的圆内，RIS坐落在圆心，RIS与BS之间的距离为

100 m。设备与RIS之间的链路损耗指数为2，RIS
与BS之间的链路损耗指数为2.5，设备与BS之间的

直接链路损耗指数为5。设置参考距离为50 m，该

参考距离所对应的3种类型的链路损耗值分别为20 dB,
15 dB, 30 dB。该文所设计的网络方案层数为10，
训练数据集中的信道 是通过伯努利高斯逼近信道

模型产生，导频序列 则是通过离散傅里叶变换

矩阵得到。整个模型训练的遍历次数为1 000次，

在每一个遍历周期以内，训练数据集中包含5 000
份真实训练样本和50 000份通过GAN产生的数据

集，以及1 000份测试集。信道估计的代价函数为

MSE = E


∥∥∥Ĥ −H

∥∥∥2
2∥∥∥Ĥ∥∥∥2

2

 (12)

E{·} || · ||22其中， 为期望求解函数， 为2范数求解。 

4.2  仿真结果

如图4所示，实验考虑了不同系统模型下的信

道估计结果。图例中，“AMP/GT, DL”与“AMP-

net/GT-net, DL”分别代表的是在直接链路的传播

环境中(即系统不配置RIS进行辅助)，通过近似消

息传递(Approximate Message Passing, AMP) 和

文献[5]中的GT算法，采用无深度学习和深度学习

的网络架构对信道进行估计；“RGT/RGT-net, DL+

RIS”代表的是在直接链路和和RIS辅助的级联链

路共存的情况下，RIS辅助的GT (RIS-aided GT,

RGT)算法无深度学习和有深度学习的信道估计结

果；“RGT/RGT-net, RIS”代表的是仅存在RIS

SNR = 16

辅助的传播链路，RGT分别采用传统架构和深度

学习架构下的MSE性能结果。通过观察，可以发现，

随着SNR取值的增加，所有传播环境设定和系统架

构下所能获取的信道估计结果都随之下降。在所有

的MSE性能曲线中，不采用深度学习多层学习和

GAN-DnCNN融合方法的MSE性能较差，尤其是

在仅考虑直接链路的情况下。例如，假定单纯依赖

直接链路进行无线传输，当  dB的时候，

通过深度学习网络，可为直接链路传播环境下的信

道估计带来约10 dB的性能增益。进一步，考虑直

接传播路径和RIS辅助的传播路径共存的场景，可

以观察到，由于RIS技术相位可调的优势，大大提

升了信道估计的精度。在此基础上，结合该文所设

计的GAN进行样本增强，同时利用DnCNN进行降

噪处理，可显著降低MSE的结果。此外，还可观

察到，随着SNR取值的增加，通过深度学习网络所

带来的MSE性能改善也会随之增加。

M = 64不同于图4，图5绘制的是BS天线数 时

的信道估计曲线走向图，SNR的取值范围变化为

0 ～15 dB。根据图4的结论，即无论是传统系统还

是结合了深度学习的系统，RIS都会带来显著的性

能改善，所以图5就不再考虑无RIS辅助系统下的

信道估计结果。如图5所示，对于可深度学习的RIS

辅助的大规模IoT系统，其信道估计的性能在SNR

取值较低的时候仍旧能够获取令人满意的结果。此

外，该文所设计的方案要明显优于AMP一类的算

法，不管是在直接链路和RIS级联链路共存的传播

环境下，还是仅考虑RIS链路的情况下。有一点需

要注意的是，对于单纯考虑RIS级联链路的可深度

学习的mMTC网络，其所能获取的MSE性能要优

于同时考虑RIS级联链路和直接链路传播场景下的

MSE结果。这是因为直接链路传输无线信号，不

 

 
M = 32图 4 不同系统模型下的信道估计性能比较，

 

 
M = 64图 5 RIS辅助系统的MSE性能比较，
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可避免会遇到传播环境较为恶劣的情况，从而带来

较大的性能损失。

接下来，如图6所示，改变RIS单元的个数，

观察在RIS辅助的时候，针对RIS和直接链路共

存，以及只有RIS级联链路的传播场景下，不同算

法在不采用深度学习的思想和融入深度学习技术情

况下的信道估计结果。总的来说，随着RIS反射单

元数量的增加，信道估计得到的MSE结果呈现上

升趋势，这是因为系统会受到发射功率等其他系统

参量因素的制约。当RIS的反射单元等于10的时

候，考虑只有RIS的传播链路，可以观察到，融合

了GAN和DnCNN的Turbo学习网络给信道估计的

结果带来了超过10 dB的增益。另一方面，随着RIS
反射单元数量上升至40，在深度学习的网络架构

下，同时考虑直接链路和RIS级联链路传播环境所

能获取的信道估计MSE结果几乎与单纯考虑RIS级
联链路场景下的性能保持一致。这就说明，提高

RIS反射单元的数量，可以弥补直接链路传播场景

带来的性能损失，然而，增加该数量值也对系统功

率带来了新的负担。所以，在实际系统中，要合理

选择和设计RIS反射单元的数量值，力求在系统性

能和功率消耗两方面取得良好折中。此外，图6还
给出了AMP算法在RIS和深度学习辅助下的信道估

计结果，可以发现，在不同的参数设计和系统架构

下，该文提出的方案总是要优于AMP算法。

M = 32 M = 64

最后，图7通过设定不同的BS天线数和SNR的

取值，给出在不同的深度学习层数下的信道估计仿

真结果和理论解析结果。观察图7，可以发现，在

和 两种情况下，该文所分析的状态

演化等式可以精准地预测Turbo消息传递学习网络

中的每一层结果。值得注意的是，即便是在层数取

值较小的情况下，也能获取稳定的结果，这一发现

无疑降低了RIS辅助的大规模IoT系统进行深度学

习的计算复杂度。最后，图7还给出了在离散傅里

叶变换矩阵下的RAMP算法的深度学习结果，其

MSE的性能曲线显示，随着学习层数的增加，该

方法的MSE结果并未收敛，且在相同的仿真实验

环境下，MSE取值要高于该文所提方案的结果。 

5    结束语

本文提出一种新颖的可深度学习的Turbo消息

传递网络学习架构，用于进行mMTC的大规模

MIMO信道估计。本网络融合了GAN, DnCNN和

CS信号恢复算法的优势，具有较低的计算复杂度

和优异的信道估计性能。本网络可实现样本增强，

且易于训练，在较少的学习层数下亦能取得令人满

意的性能，具有一定的实用价值。此外，本文还给

出了所提深度学习网络架构在大规模IoT场景下的

理论性能分析方法，实验结果表明该方法可高效预

测仿真结果的准确性，对未来大规模智能IoT无线

传输的发展具有一定的参考价值。

未来将进一步研究：(1) 超大规模连接场景中

的无线传输方法，寻求降低系统计算复杂度的估计

检测方法；(2) 将深度学习方法与传统贝叶斯方法

相结合，探索超大规模IoT系统中的设备感知技术

方案；(3) RIS辅助的无蜂窝超大规模连接超大规

模MIMO的轻量化系统设计与估计检测。
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