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摘要 : 全双工（full duplex，FD） 集成接入与回程（integrated access and backhaul, IAB）IAB 网络需要依赖精确的信

道估计抑制自干扰，然而 IAB 网络中复杂信道的估计会导致较高的导频开销。因此，本文为 FD IAB 网络提出一种

基于隐式信道特征的端到端的混合波束成形框架，其能够减少导频开销并有效消除复杂干扰。首先，本文设计一

个 Sensing Transformer 模块设计空间信道感知向量，IAB 节点通过感知向量来主动观测导频信号。该模块利用注

意力机制，可高效地处理任意长度的导频序列观测值并提取隐式信道特征。利用所提出的隐式信道特征，进一步

设计混合波束成形神经网络（hybrid beamforming neural network， HBFnet）来设计 IAB 节点的混合波束成形，从而

有效地抑制自干扰并补偿信道衰落。仿真结果表明所提出的方案相较传统方案可以在更低的导频开销下达到更

高的频谱效率。
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End-to-End Hybrid Beamforming for Full Duplex Integrated Access 
and Backhaul Based on Implicit Channel feature
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Abstract： Full duplex (full duplex, FD) IAB (integrated access and backhaul) networks rely on accurate channel 
estimation to suppress self-interference (SI). However, the estimation of complex channels often results in high 
pilot overhead. To address this, this paper proposes an End-to-End hybrid beamforming framework for FD IAB 
networks based on implicit channel feature, which effectively reduces pilot overhead and mitigates complex 
interference. Firstly, we design a Sensing Transformer module to generate spatial channel sensing vectors, 
enabling the IAB node to active observe pilot signals. This module leverages the attention mechanism to 
efficiently handle pilot observation sequences of arbitrary lengths and extract implicit channel features. Based on 
the extracted implicit channel features, we further design a Hybrid Beamforming Neural Network (HBFnet) to 
design the hybrid beamforming of the IAB node, thereby effectively suppressing SI and compensating for 
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channel fading. Simulation results demonstrate that the proposed scheme achieves higher spectrum efficiency 
with lower pilot overhead compared to traditional methods.
Key words： integrated access and backhaul； hybrid beamforming； transformer； deep learning

未来的无线网络正趋向于基站的密集部署以

满足未来通信应用的需求［1］，在这种情况下，采用传

统的有线光纤回程接入基站会导致较高的运营成

本，这推动了集成接入与回程系统（integrated ac⁃
cess and backhaul， IAB）的出现［2］。在 IAB 网络中，

只有少数基站与通过有线的基础设施接入到核心

网，而其他基站依赖无线回程接入。全双工（full du⁃
plex， FD）IAB 通信使接入和回程链路能够在相同

的频谱上同时工作，从而提高了频谱效率，但同时

面临严重的自干扰（self interference， SI）问题［3］。

在传统方案中，有三种方式实现自干扰消除：射频

消除、天线消除和数字消除。近年来，由于低复杂

度的混合大规模天线架构的优势，毫米波系统可以

采用混合波束成形架构来补偿高频路径损耗，并进

一步减轻自干扰［4］［5］。然而，现有的混合波束成形

方 案 通 常 依 赖 于 精 确 的 信 道 状 态 信 息（channel 
state information， CSI），但 FD IAB 系统拥有多种无

线信道，传统的信道估计方案会导致大量的导频

开销。

为了应对高维信道估计带来的导频开销挑战，

许多研究致力于利用深度学习构建信道状态信息，

通常可以分为精确信道估计和隐式信道估计。精

确信道估计根据历史观测到的导频信号估计精确

的 CSI［6］［7］，并用于下一步的波束成形设计，但信道

估计的误差会在第二个阶段进行传播从而影响网

络的最终性能。隐式信道估计方案则感知空间信

道并提取隐式信道特征，直接用其设计波束，避免

了对高维信道的精确估计［8］。方案中的作者提出了

一种主动感知策略，该框架使用长短期记忆（long 
short-term memory， LSTM）网络捕捉导频观测序

列中的时间相关性，从而提取隐式信道特征，并进

一步用于设计波束赋形器［9］。

尽管上述工作为混合波束成形设计奠定了坚

实的基础，但传统的信道感知方案无法并行处理历

史观测数据，难以保留长时间感知序列的信息，这

会降低的信道感知的性能。此外，在 FD IAB 系统

中，低导频开销的混合波束成形算法还未被充分研

究，这促使本文为 FD IAB 系统提出一种基于隐式

信道特征的端到端（End-to-End， E2E）混合波束成

形框架，该框架可以在更低导频开销的情况下实现

更高的频谱效率。主要贡献可归纳如下：

1） 本文为 FD IAB 系统提出了一种基于隐式信

道特征的端到端混合波束成形框架，为了减少高维

信道估计的导频开销并有效消除 SI，本文将导频训

练与波束成形过程结合为一个端到端的神经网络。

2） 本文提出一种基于 Sensing Transformer 的
主动感知模块，用于设计导频观测的感知向量。所

提出的模块利用注意力机制从历史导频观测序列

中提取隐式信道特征，并能够处理任意长度的输入

序列。

3） 仿真结果表明，所提出的方案可在更低的导

频开销下实现更高的频谱效率。

1 系统模型与问题方程  
本文考虑毫米波 FD IAB 系统中的下行场景，

如图 1 所示，其中 gNB 通过有线光线接入到核心网，

IAB 节点通过无线回程与 gNB 通信，并通过无线接

入链路给用户（user equipment，UE）提供通信服务。

网络中三种类型的节点都采用混合波束成形的架

构，其中 gNB、IAB 节点和 UE 分别拥有 N D、N I 和

N U根天线，并且其射频链路数分别满足 N D
RF ≤ N D、

N I
RF ≤ N I和N U

RF ≤ N U。

在本工作中，IAB 节点采用同一资源块同时进

行接收和传输，这会产生较大自干扰。因此，IAB 节

点采用三节点的自干扰消除：传播域被动抑制、模

拟自干扰消除以及数字消除［10］。此外，本文采用混

合波束成形设计进一步减轻自干扰。

1. 1　信道模型　

发射器 i到接收器 j的毫米波信道记为H ij，信道

模型表示为：

H ij =
NtNr

CRc
∑
c= 1

C

∑
rc = 1

Rc

αcrca r ( θ c,rcij )a*
t ( ϕc,rcij ), (1)

其中 Nt 和 Nr 分别表示发射器和接收器的天线数

量，C是簇的数量，Rc 是每个簇的射线数量。αcrc 是

一个复值高斯随机变量，其幅度和相位分别服从瑞

利分布和均匀分布。θr 和 ϕt 分别是到达角和发射

角，ar ( θr )和 at ( ϕt )是对应的接受和发射天线的响应

向量。

自干扰信道定义为发射天线阵列与接收天线

阵列之间的信道，表示为：

2



林思思，等：基于隐式信道特征的全双工 IAB 网络端到端混合波束成形技术

H SI = κ
κ+ 1 HLOS + 1

κ+ 1 HNLOS, (2)

其中 κ是瑞利因子，HLOS 是近场信道的视距分量，

HNLOS 是反射路径。其中，HLOS 采用球面波传播模

型，HNLOS 遵循（1）中定义的信道模型。

1. 2　信号模型　

为了简化表达，gNB 用于发射信号的混合波束

成形表示为 F ( D )
RF F ( D )

BB = F ( D )，IAB 节点的混合合并器

与 混 合 预 编 码 器 分 别 表 示 为 W ( I )
BBW ( I )

RF = W ( I ) 和

F ( I )
RFF ( I )

BB = F ( I )，用户用于接受信号的混合合并器表示

为W (U )
BB W (U )

RF = W (U )。

IAB 节点设计合并器在回程链路接受信号，该

过程可以表述为：

yb =           W ( I )HHBF ( D ) s( D )

所需信号

+          ξW ( I )HH SIF ( I ) s( I )

自干扰

+  W ( I )Hn
噪声

,

(4)
其中HB和H SI分别是回程信道与自干扰信道，s( D ) 是

gNB 发 送 给 IAB 节 点 的 信 号 ，n 是 符 合 分 布

CN ( 0，σ 2 )的噪声，ξ是前文所述的三阶段自干扰消

除实现的自干扰消除能力系数。

UE 通过接入链路接受来自 IAB 节点的信号，

经过合并器接受的信号可以表示为：

ya =          W (U )HHAF ( I ) s( I )

所需信号

+  W (U )Hn
噪声

. (5)

其中 HA 是接入信道，s( I ) 是 IAB 节点发送给 UE 的

信号。

1. 3　联合导频训练与混合波束成形设计　

考虑到 gNB 和 IAB 节点的位置保持相对稳定，

信道状态变化平稳，本文假定掌握了回程链路的

CSI 。然而，对于  SI 链路和接入链路，CSI 仍然是

未知的。本文提出了一种低导频开销的端到框架，

用隐式 CSI设计混合波束成形，主要包含两个阶段：

导频训练与混合波束成形设计。具体而言，IAB 节

点通过感知向量接受来自自身发射天线阵列和 UE
的导频符号，并利用所设计的感知向量进一步设计

用于回程链路数据接受的合并器W ( I ) 和接入链路发

送数据的前置编码器 F ( I )，整个过程无需实现对 CSI
的精确估计。

在导频训练阶段，UE 和 IAB 节点使用相互正

交的导频信号，因为 IAB 节点很容易区分接受到的

导频信号。IAB 节点接收到的来自其自身发射天线

阵列的导频信号可表示为：

y͂ si = W͂ siHSIb si + W͂ sin, (6)
其中 W͂ si 是 IAB 节点用于接受导频信号的感知向

量，b si 是发射天线阵列发送的导频符号，n是具有

CN ( 0，σ 2 )分布的噪声。相应地，IAB 节点接收到的

来自 UE 的导频信号可以表示为：

y͂a = W͂ aHA ba + W͂ an, (7)
在射频链路受限的系统中，模拟波束赋形器通

常通过网络中的相位移器来实现。一般来说 W͂应

满足常数模约束，即 | [ W͂ ]i，j | = 1/N I ，∀i，j。
接收到的导频信号中可以提取信道特征，并进

一步利用所提取的隐式 CSI为 IAB 节点设计混合波

束赋形器，所设计的混合前置编码器 { F ( I )
RF，F ( I )

BB } 用
于回程链路上信号的接受，混合合并器 { W ( I )

RF，W ( I )
BB }

用于接入链路上信号的发送，上述过程表示为：

{ F ( I )
RF,F ( I )

BB,W ( I )
RF,W ( I )

BB }= F ( y͂a,y͂ si ), (8)
其中 F (⋅)表示从接受的导频信号到混合波束成形器

的映射函数

1. 4　问题方程　

接入链路和回程链路上可实现的速率可分别

图  1　全双工集成接入与回程网络系统模型

Fig.1　System model of FD IAB network
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表示为

Ra = log2 ( 1 + W (U ) HHAF ( I ) s( I )

W (U ) Hn
), (9)

Rb = log2 ( 1 + W ( I ) HHBF ( D ) s( D )

ξW ( I ) HH SIF ( I ) s( I ) + W ( I ) Hn
), (10)

由于 IAB 需要先从 gNB 处接收信号再传输给

UE，因此 UE 的瞬时速率由二者共同决定：

Rm = min (Ra,Rb) . (11)
本文的目标是为 IAB 节点设混合波束成形器

以最大化系统的总速率，目标函数可表示为：

max
W͂ a,W͂ si,F (⋅)

Rm, (12)

{ F ( I )
RF,F ( I )

BB,W ( I )
RF,W ( I )

BB }= F ( y͂a,y͂ si ), (12a)
| [ F ( I )

RF ]i,j | = 1,∀i,j, (12b)
||F ( I )

RFF ( I )
BB ||2

F ≤ Pt, (12c)

| [ W͂ ]i,j | = 1/N I ,∀i,j, (12d)

| [ W ( I )
RFW ( I )

BB ]i,j | = 1/N I ,∀i,j. (12e)
其中（12b）满足了模拟波束赋形器的恒模约束，

（12c）满足了 IAB 节点的功率约束，（12d）与（12e）满

足了合并器的硬件约束。解决上述问题的传统方

法通常涉及两个步骤，即信道估计和混合波束成形

设计，这将不可避免地导致系统性能下降和高导频

开销。为了应对这一挑战，如（8）中描述的那样，本

文联合导频训练与混合波束成形设计，无需进行信

道的精确估计。然而，解决这样一个具有复杂约束

和多变量的非凸优化问题面临巨大困难。为此，本

文提出了一种 E2E 混合波束成形框架来解决这一

问题，该框架将导频训练与波束成形设计整合成一

个 E2E 神经网络，从而避免了信道估计，并降低了

模型训练过程中的导频开销。

2 端到端混合波束成形框架  
2. 1　端到端学习框架　

本部分将介绍 FD IAB 系统的端到端混合波束

成形框架，如图 2 所示。在导频训练阶段，UE 和  
IAB 节点的发射天线阵列同时向  IAB 节点发射导

频符号，IAB 节点通过感知向量进行观测。本文所

提出的主动感知策略可以帮助  IAB 节点根据实时

环境状态自适应设计感知向量，有助于基站更精确

地探测空间信道，并从中提取隐式信道特征。在通

信阶段中，HBF 网络根据第一阶段提取到的隐式信

道信息为 IAB 节点设计混合波束成形器用于数据

通信。最后，对频谱效率取负作为损失函数用于整

个 E2E 神经网络的训练。

2. 2　基于 Sensing Transformer的导频训练　

本节考虑 IAB 节点在 T时间帧内与无线通信

网络进行交互并主动感知空间信道。具体而言，

IAB 节点在每个时隙 t = 1，…，T 根据历史接受到

的导频观测值提取隐式信道信息，并用于设计下一

时刻的感知向量，该过程可表述为：

W͂ t+ 1 = Gt ( y͂1:t,W͂ 1:t ),t= 0,…,T- 1, (13)
其中 Gt (⋅)是 t 时刻的主动感知策略。这是一个连续

图  2　FD IAB系统的端到端混合波束成形框架

Fig.2　E2E hybrid beamforming architecture for FD IAB
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感知问题，需要一种能够与环境互动并捕捉历史观

测值相关性的方法。传统循环神经网络（recurrent 
neural networks，RNNs）可以模拟任何开放动态系

统［11］，但它仅依赖于前一时刻的信息，难以捕捉到

长序列中的相关性。本文引入了 Sensing Trans⁃
former 模块，它可以并行处理任意长度的导频观测

数据， 并在每个时隙设计主动感知向量 W͂ t+ 1。

注意力（attention）机制是 Transformer 最重要

的组成部分。在长序列中，注意力机制可以通过计

算序列中每一对元素之间的相关性来有效捕捉有

价值的信息［12］。本文将历史观测到的导频信号

Y͂ =[ y͂ t- P+ 1，...，y͂ t ]∈ Rn× P作为该模块的输入，其中

P是输入序列的最大长度，n是序列中每个元素的特

征维度。本文对 Y͂应用三种不同的线性变换，分别

得到键矩阵 K = W k Y͂、索引矩阵 Q = W q Y͂ 与值矩

阵 V = W v Y͂， 其 中 W k ∈ Rd× n、W q ∈ Rd× n 和

W v ∈ Rn× n分别是三种线性转化矩阵，d是键矩阵的

特征维度。基于K和Q，可以计算得到注意力矩阵：

E = Softmax ( K
TQ

d
). (14)

由于乘积 KTQ随着特征维度 d增加，因此本文

将乘积结果除以 d，Softmax ( x )= exp ( xi )
∑exp ( xi )

被

用于对矩阵的每一列进行归一化处理。

如图 3 所示，所提出的 Sensing Transformer 模
块由一个编码器和一个解码器组成。编码器的任

务是提取隐式信道特征，而解码器则负责根据隐式

信道特征推断和生成下一时刻的感知向量。需要

注意的是，前文介绍的注意力机制可直接应用于编

码器的自我注意力模块，并稍作修改后可在解码器

的交叉注意力模块上加以推广。

编码器模块采用可变长输入，当感知时间 t 小
于最大输入长度 P时，算法将 t时刻之间观测到的所

有导频信号作为输入；当 t 大于等于 P时，将最近 P

个时刻的导频信号作为输入。需要额外说明的是，

当 t= 0 时，一个长度为 1，0 值填充的序列作为编码

器的初始化输入。首先，将自注意力机制应用于输

入，根据注意力矩阵 E和值矩阵 V即可得到自注意

力层的输出 V ( d )Softmax ( K ( d )
TQ ( d )

d
)。此外，算法还

加入了残差连接层［13］和归一化层［14］来解决梯度爆

炸的问题。最后，采用前馈层来进一步提取每个输

入元素的特征，整个过程可以表示为：

图  3　所提出的用于主动感知的 Sensing Transformer模块

Fig.3　Proposed Sensing Transformer block for active sensing

5



武汉大学学报（工学版）

Ȳ ( e ) = FCN ( LN ( Y͂ + V ( e )Softmax ( K ( e )
TQ ( e )

d
) ) ),

(15)

其中 LN (X )= X [ i，j ]- μj

δ 2
j + ε

是归一化层，μj 和 δ 2
j 是

X [：，j ]的期望与方差。此外，在分母中添加 ε项，以

分母出现为 0 值的情况，FCN (X )代表双层全连接

网络。

解码器的目的是根据编码器提取的特征 Ȳ ( e ) 设

计下一个时刻的感知向量。解码器的初始输入为

零值填充。与编码器中的自注意力机制不同，该模

块中采用交叉注意力机制。键矩阵 K和值矩阵 V

由编码器提取的特征 Ȳ ( e )变换得到，而索引矩阵Q

由隐藏层变量 Z̄ ( d ) 变换得到。基于交叉注意力机

制，下一时刻的感知向量能够自然地与历史观测到

的导频信号相关联。类似（15），解码器的输出可由

以下公式计算得到：

W͂ t+ 1 = FCN ( LN ( Z̄ ( d ) +

V ( d )Softmax ( K ( d )
TQ ( d )

d
) ) ). (16)

由于神经网络输出的是实值，因此需要对其进

行复值映射最终得到下一时刻的感知向量 W͂ t+ 1：=
W͂ t+ 1 [：N I ]+ j*W͂ t+ 1 [ N I + 1：2N I ]。
2. 3　FD IAB网络的混合波束成形设计　

Sensing Transformer 得到的感知向量包含隐式

的信道特征，这对于混合波束成形的设计至关重

要。本文在时刻 T后采用深度神经网络（deep neu⁃
ral networks， DNNs）从感知向量中提取隐式信道

信 息 ，并 用 于 设 计 IAB 节 点 的 混 合 波 束 成 形

{ F ( I )
RF，F ( I )

BB，W ( I )
RF，W ( I )

BB }，该过程可表示为：

{ F ( I ),W ( I ) }= σR (AR σR- 1 ( ...σ1 (A 1W͂ T+ 1 + b1 )... )+
bR ), (17)

其中 { A r，b r }∀r是可训练的权重和偏置，σr (⋅)代表第 r
层的激活函数。

最终，通过采用随机梯度下降算法对 E2E 神经

网络进行训练，从而最大化频谱效率。由于神经网

络只支持实值计算，而模型的输入信号与输出的波

束成形都是复值变量，算法需要对 E2E 网络的输入

与输出做进一步的设计。

网络的主要输入由观测到的导频信号 y͂ t组成，

需要对其作实值映射得到网络的最终输入特征，

如：y͂ t：=[ ℜ ( y͂ t )，ℑ ( y͂ t ) ]T。网络输出的感知向量和

模拟波束成形需要满足恒模约束，而数字模型成形

需要满足功率约束，因此需要对输出采用不同的激

活函数。算法采用 σL (W )= W
||W ||2

函数来满足恒模

约 束 ，F ( I )
BB = min ( Pt，||F ( I )

RFF ( I )
BB ||F ) F ( I )

BB

||F ( I )
RFF ( I )

BB ||F
来 施 加

功率约束。

3 仿真结果  
本章将通过仿真结果评估所提出的 E2E 方案

的性能。基站（包括 gNB 和 IAB 节点）的天线数设

定为 4，UE 的设定为 2，射频链数量为 4。空间数据

流的数量设定为 2，SI 信道特征的 κ设定为 5dB，SI
消除系数 ξ为-80dB。对比实验中，本文采用了三种

基准方案：

1） 基于精确 CSI 的混合波束成形：［4］中提出

的基于完美 CSI 的混合波束成形方法，可以视为问

题的最优解。

2） 基于 OMP 信道估计的混合波束成形：［4］中

提出的混合波束成形方案，其中信道信息使用的是

基于 OMP 方法估计的 CSI。
3） 基于 LSTM 的 E2E 方法：E2E 混合波束成

形方案，其中导频训练阶段用 LSTM 设计主动感知

策略。

本文在 TensorFlow［15］平台实现所提出的 E2E
框架，并采用学习率为 5 × 10-4 的亚当优化器［16］。

在导频训练阶段，最大输入序列长度设置为 6，其编

码器和解码器均由 3 层神经网络组成，每层包含 8
个注意力头。此外，全连接网络的隐藏层大小设置

为 128。在通信阶段，使用了一个 3 层的 HBF 网络，

全连接层的大小为 [1024，1024，2N I ]。
为了评估所提出方法的收敛性，本文绘制了不

同信噪比下的模型的频谱效率曲线，训练样本数量

为 500，结果如图 4 所示。由图可知，随着训练轮次

的增加，模型可实现的性能逐步提升，大约在 2500
个训练轮次时收敛至模型的局部最优解，这验证了

所提出方案的可行性。

本文在图 5 中对所提出的 E2E 方案与基准方案

进行了性能对比，绘制出了不同方案在感知时间为

8 的时候，不同信噪比下可实现的频谱效率。由图

可知，基于精确 CSI的混合波束成形方案

实现了最佳的性能，值得注意的是，本文提出

的基于 Transformer 主动感知策略的 E2E 方案表现

接近该上界，并由于基于 LSTM 的方法。可以看

出，当感知的时间较短，接收到的导频长度受到限

制时，基于传统信道估计的方法难以准确估计 CSI，
而两种基于学习的 E2E 方法均优于基于 OMP 信道
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估计方法。相比之下，所提出的 E2E 方法从接收的

导频信号中提取隐式 CSI，并利用其直接设计波束

成形，可以实现更高的性能，并降低了信道估计造

成的导频开销。

图 6 绘制了当信噪比为 10dB 时，不同方法在不

同感知时间长度下的性能比较。随着感知时间的

增加，E2E 方法和传统信道估计方法的性能均有所

提升。值得注意的是，即使在较短的感知时间帧

下，本文提出的基于 Transformer的方法可以表现出

比其他方案更高的频谱效率。这证明了所提出的

方法在混合波束成形中能够有效减少感知的时间

并进一步降低导频开销，同时提高频谱效率。

4 结论  
本文提出了一种适用全双工 IAB 系统的低导

频开销的端到端混合波束成形框架。本文将导频

训练模块和混合波束成形设计模块统一为两阶段

的端到端神经网络，仅利用隐式信道特征设计波束

成形，从而避免了对高维显式信道状态信息的依

图  4　所提出的方法在不同场景下的收敛性

Fig.4　Convergence of proposed methods with different settings

图  5　不同方案在不同信噪比下实现的频谱效率

Fig.5　Spectral Efficiency achieved by different methods versus SNRs
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赖。首先，IAB 节点通过一个 Sensing Transformer
模块动态感知空间信道，该模块能够处理可变长度

的导频观测序列，并捕获序列间元素的潜在相关

性，从而设计下一时刻的感知向量。基于收集到的

感知信号，进一步提出了 HBFnet，用于提取隐式

CSI 并设计混合预编码器和合并器，从而有效抑制

自干扰并提高频谱效率。仿真结果验证了所提出

方案的有效性，能在导频开销受限的情况下表现实

现更高的频谱效率。未来将考虑将所提出的端到

端混合波束成形方案推广至多基站多用户的场景，

增强其可拓展性与可用性。
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