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基于动态模式分解的移动用户信道容量预测算法
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摘要: 在多输入多输出环境下,为了能够连续预测出移动用户的信道容量并以此合理地分配用户资源,提出了一种

基于动态模式分解(DMD)的信道容量预测方法及其优化方法:基于经验模态分解的选择性归一化动态模式分解

(ESN鄄DMD). 仿真结果表明,DMD 算法只适用于预测低移速低复杂度的用户信号,ESN鄄DMD 算法可以预测不同

移速的用户信道容量.
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Abstract: To predict the channel capacity of mobile users and appropriately allocate user resources in
multiple鄄input鄄multiple鄄output systems, a channel capacity prediction method based on dynamic mode de鄄
composition (DMD) is proposed. Meanwhile, a selective normalized dynamic mode decomposition meth鄄
od based on empirical mode decomposition (ESN鄄DMD)is proposed to optimize the system. . The simu鄄
lation results show that the DMD algorithm is only suitable for the prediction of user signals at low moving
speed and low complex, while the ESN鄄DMD algorithm can adapt to the prediction of channel capacity of
users with different moving speeds.
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摇 摇 多输入多输出(MIMO, multiple input multiple
output)技术是第 5 代移动通信系统(5G, the fifth
generation of mobile communications system)的关键技

术之一,具有频谱效率高、数据传输速率快的优

点[1] . 在 MIMO 蜂窝网移动通信中,准确预测不同

移动用户的信道容量能够合理进行资源调度,因此,
有效的信道预测方法可以大力推进 MIMO 在实际场

景中的应用[2] . 在信道预测领域,传统算法有自回

归(AR,autoregressive)预测模型[3] 和基于离散多径

信道参数的预测模型[4] . 然而,AR 模型是基于信道

状态值的线性组合进行预测的,并不适用于非线性

非平稳的 MIMO 信道状态. 而基于离散多径信道参

数预测模型的前提假设是信道的传播路径静止,即
信道路径数固定,显然不符合 MIMO 环境的路径数



受用户位置的改变而改变. 动态模式分解(DMD,
dynamic mode decomposition)已成为从实验数据集

分析非线性系统动力学的有力工具[5] . 近年来,
DMD 算法已应用到许多复杂动力系统的环境中,如
情感计算[6]、传染病传播分析[7]、神经系统科学[8]

等. Nayak 等[9]将 DMD 算法用于振荡等离子体的

行为预测上,从而成功预测未来电场的分布. Kut鄄
tichira 等[10]试图使用 DMD 算法进行股价预测,但
在预测时,如果只关注小部分股票,则预测结果并不

令人满意,还必须同时考虑不同行业和不同公司之

间的依赖性.
笔者将 DMD 算法应用到预测移动用户的信道

信息上,并验证了 DMD 算法在预测低移速低复杂

度信道信息上的性能优异性. 对于高移速高复杂度

的信道信息,DMD 算法预测的误差过大,故提出使

用选择性归一化动态模式分解(SN鄄DMD, selective
normalized dynamic mode decomposition)算法来预测

高移速高复杂度的信道信息,最终使用基于经验模

态分解的选择性归一化动态模式分解(ESN鄄DMD,
selective normalized dynamic mode decomposition
based on empirical mode decomposition)算法来分辨

DMD 算法和 SN鄄DMD 算法的使用环境,从而达到预

测不同移速下用户信道容量的目的.

1摇 用户数据模型

使用的用户信道数据来自于上海科技大学的上

海雾计算实验室 5G 仿真平台. 用户信道模型采用

标准 3GPP 38郾 901 规定的城市宏蜂窝 (3D鄄UMa,
three dimensional urban macro cell)模型,该模型包含

了大尺度衰落模型、小尺度衰落模型以及天线相关

性模型. 每个基站有 3 个扇区,每个扇区有 10 个用

户,用户在扇区中随机分布,每个用户天线数为 2.
扇区配置 64 根天线,基站天线采用面阵配置,每行

天线数为 16,一共 4 行,共计 64 根天线,在每个资

源区块(RB, resource block)中只选择 1 个子载波,
子载波间隔为 15 kHz,带宽 20 MHz,共 100 个 RB.
传输时间间隔(TTI, transmission time interval)设为

1 ms. 考虑到在实际中,每个用户移动时都有自己

的目的地,如行人基本都是在人行道上沿直线行走,
而不会像分子运动一样无规则移动,所以设置用户

按照固定直线路线移动,在短时间内用户的移动速

度和基本环境不发生变化. 所有用户数据为复数形

式,用户数据模型拓扑图如图 1 所示.

图 1摇 用户数据模型拓扑结构
摇

2摇 DMD 算法预测移动用户信道容量

DMD 算法将一个动态系统转换成由特征值控

制的模态叠加,它的基本假设是:给定一个动态系统

的快照序列,用矩阵表示为[11]

XN
1 = {x1,x2,…,xN} (1)

其中:xi 为系统第 i 个时刻的状态,XN
1 为从第 1 个

时刻到第 N 个时刻的序列集合. 在传输场景中,由
于每个用户天线数为 2,基站端天线数为 64,将一个

用户 2 伊 64 的信道矩阵转化为 1 伊 128 向量形式,即
每个 xi 的维度是 128,而 xi + 1 即为 xi 下一时刻的

状态.
假设有一个不可访问的黑盒线性算子 A 可将

状态 xi 连接到 xi + 1,即
xi + 1 = Axi (2)

其中 i = 1,2,…,N - 1. 该线性算子在整个序列区间

内是近似相同的. 如果该系统是非线性的,那么此

假设相当于线性切线近似. 因此可将式(1)的快照

序列表示为 Krylov 序列:
XN

1 = {x1,Ax1,A2x1,…,AN - 1x1} (3)
将其分为 2 部分,即

A{x1,x2,…,xN - 1} = {x2,x3,…,xN} (4)
或矩阵形式:

AXN - 1
1 = XN

2 (5)
为了避免矩阵的数值病态,Schmid 提出了一种

基于快照矩阵的奇异值分解( SVD, singular value
decomposition)方法,并截断最小奇异值来抑制不良

条件,有
XN - 1

1 =U撞V* (6)
其中:撞 = diag (滓i)min (m,n)

i = 1 ,滓1逸…逸滓min (m,n)逸0,滓i
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为 XN - 1
1 的第 i 个奇异值. 定义 Uk = U(:,1:k),

撞 k = 撞 (1:k,1:k),Vk = V(:,1:k),所以有 XN - 1
1 抑

Uk撞 kV*
k ,而 XN

2 为

XN
2 = AXN - 1

1 = AUk撞 kV*
k (7)

计算 A 相对于 Uk 的投影 寛A:
寛A以U*

k (AUk) =U*
k (XN

2 Vk撞 - 1
k ) (8)

通过分解特征值获得 寛A 的特征值 撰k 及对应特
征向量 Wk:

寛AWk =Wk撰k (9)

其中 撰 = diag (姿 i) k
i = 1 . A 的特征值等价于 寛A 的特征

值,而 DMD 算法的模态由 椎给出:
椎 =UkWk (10)

可通过 XN
1 获得的 DMD 算法模态及对应的特

征值来预测该系统第(N + 1)个状态,有
xN + 1 =椎撰N椎 + x1 (11)

其中 椎 + 为 椎的伪逆.
将预测的信道矩阵转换为信道容量,可以表

示为[12]

C = lb{det[In + 酌(HH*)]} (12)
其中:In 为单位矩阵,酌 为信干噪比,H 为用户的信

道矩阵,H*为 H 的共轭转置.

3摇 ESN鄄DMD 算法预测移动用户信道
容量

3郾 1摇 SN鄄DMD 算法

DMD 算法在面对低移速低复杂度的信号时,可
以轻松抓住系统的模态,而对于剧烈变化的信号则

无能为力. 预测高移速高复杂度信号时产生巨大误

差的主要原因是在计算系统模态所对应的特征值

时,该特征值只能表示为剧烈变化下的一个时间步

上的数值特征,若一味地将该时间段内的剧烈变化

特征用来预测下一时间段的系统信息,无疑会产生

不可接受的误差结果.
为了对高移速高复杂度信号的系统预测特征进

行控制,对所计算的系统模态特征值进行选择性归

一化,即将其中绝对值大于 1 的特征值进行归一

化,有
撰k = diag (姿 i) k

i = 1 (13)
其中

姿 i =
姿 i, |姿 i |臆1
姿 i

|姿 i |
, |姿 i

ì

î

í

ïï

ïï | > 1
(14)

通过 XN
1 获得的 DMD 算法模态及其对应的选择

性归一化特征值,来预测该系统第(N +1)个状态:
xN + 1 =椎撰N

k 椎 + x1 (15)
首先,取图 1 所示用户数据模型所有用户的

500 个 TTI 信道复数数据,然后对 1 ~ 5 个 TTI 数据

进行 DMD 算法预测,获取该时间段的模态及对应

特征值,并以此进行 6 ~ 10 个 TTI 数据的预测;再用

6 ~ 10 个 TTI 原始数据来预测 11 ~ 15 个 TTI 数据,
依此类推.

图 2摇 用 DMD 算法预测不同移动速度下用户的信道容量

如图 2 所示,对于用户速度较低的低复杂度信

号而言,DMD 算法在预测 MIMO 系统矩阵信息方面

的优势明显,但是对用户移速较高的高复杂度信号,
DMD 算法无法再准确地抓住系统的变化模态,误差

已经达到无法接受的地步,此时 DMD 算法已无法

再用于高移速用户信道的容量预测. 在用户移速较

高时,相较于 DMD 算法来说,SN鄄DMD 算法具有较

好的预测能力,能够保持信道系统的模态且不会出

现预测发散的情况. 然而,当用户移速较低时,如
图 3(a)所示,虽然 SN鄄DMD 算法能够很好地预测出
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用户的信道容量,但在局部区域会出现动荡,并没有

DMD 预测来的平滑和准确.

图 3摇 用 SN鄄DMD 算法预测不同移动速度下用户的

信道容量

摇

因此,在低移速时,DMD 算法预测更加准确,在
高移速时,SN鄄DMD 算法预测误差更低. 值得一提

的是,SN鄄DMD 算法之所以在低移速时的预测效果

不如 DMD 算法,是因为其对导致预测发散的系统

模态特征值进行了修正,所以,在高移速时,才能有

效维持系统模态的主要特征并遏制预测发散.
图 4 所示为预测的相对误差随用户移动速度变

化的曲线,可以看出,在用户移速较低时,DMD 算法

预测的平均相对误差更低,但用户移速较高时,SN鄄
DMD 算法平均相对误差更低. 值得注意的是,用户

移速为 40 km / h 时,使用 SN鄄DMD 算法预测信道容

量的平均相对误差更低;而移速为 50 km / h 时,使用

DMD 算法预测信道容量的平均相对误差更低,这与

上述结论并不一致. 因此,在预测移动用户的信道

容量时,移速并不是判断何时使用 DMD 和 SN鄄DMD
算法的最佳阈值.

图 4摇 用 DMD 和 SN鄄DMD 算法预测的平均相对误差
摇

3郾 2摇 基于经验模态分解的阈值区分

经验模态分解 ( EMD, empirical mode decom鄄
position)是一种分析非平稳和非线性信号的算法,
可将信号分解为若干单一频率的零均值信号,即固

有模态函数(IMF, intrinsic mode function). 此外,每
一组 IMF 应满足以下原则[13鄄14]:

1) 极值的个数和零交叉的个数相等,或者它们

的差不大于 1;
2) 包络线的平均值在任何点上都为 0.
设原始信号为 x( t),EMD 算法步骤如下:
步骤 1摇 确定 x( t)的局部最大值和最小值;
步骤 2摇 用三次样条插值分别构造 x( t)的下包

络和上包络;
步骤 3摇 计算下包络和上包络的均值;
步骤 4摇 用原始数据减去均值,得到 IMF 分量

的临时估计;
步骤 5摇 检验临时估计是否满足 IMF 原则,若

不满足,重复前面的步骤,直到满足原则为止;
步骤 6摇 用原始信号 x( t)减去第 1 个 IMF 分

量,得到残余信号;
步骤 7摇 将残余信号作为新信号,重复步骤 1 ~

步骤 7,直至不能提取更多的 IMF.
EMD 算法将 x( t)表示为一系列 IMFs 和残余之

和,有

x( t) = 移
k

i = 1
fi + d( t), 1臆i臆k (16)

其中: fi 为 IMF 分量,k 为 IMFs 的个数.
EMD 算法可将输入信号分解为有限的基本分

量,每个分量具有不同的时间尺度,且第 1 个分量具

有最小的时间尺度. 随着分解的进行,时间尺度逐

渐增加. 因此,将原始信号分解成不同尺度的信号,
就可以简化为特征信号[15] . 对某一非平稳和非线
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性信号进行 EMD 算法运算,得到 IMFs 的个数,即可

判断该信号的复杂程度. 因此,信号越复杂,分解出

的 IMFs 个数越多.
为了找出 DMD 和 SN鄄DMD 算法使用场景的阈

值,对不同移速所有用户的信道容量进行 EMD 分

解,对分解出的 IMFs 个数取平均值. 不同移速下所

有用户的 IMFs 平均个数如表 1 所示.

表 1摇 移动用户信道容量信号的 IMFs 平均个数

移速 / (km·h - 1) IMFs 平均个数

5 3郾 1
10 3郾 6
20 4郾 2
40 5郾 4
50 5郾 1
60 5郾 6
70 6郾 2
80 6郾 2
90 6郾 1

100 6郾 0
110 6郾 1
120 6郾 2

摇 摇 由表 1 和图 5 可知,对于 IMFs 个数平均值低于

5郾 4 的用户,其信道矩阵的变化更加平缓,适合使用

DMD 算法进行预测;而对于 IMFs 个数高于 5郾 4 的

用户,其信道矩阵变化较为剧烈,需要使用 SN鄄DMD
算法进行预测. 因此 ESN鄄DMD 算法可以表述为:根
据移动用户 IMFs 的平均个数自适应地使用 DMD 算

法和 SN鄄DMD 算法,即 IMFs 平均个数小于 5郾 4 时使

用 DMD 算法,IMFs 平均个数大于或等于 5郾 4 时使

用 SN鄄DMD 算法.

图 5摇 不同 IMFs 平均个数对预测移动用户信道容量的影响
摇

从图 6 和图 7 可以看出,ESN鄄DMD 算法既具有

DMD 算法在预测低复杂度信号时平滑和准确的优

点,又具有 SN鄄DMD 算法在预测高复杂度信号时控

制预测发散和平均相对误差低的优势. 基于 EMD
算法分解的 IMFs 平均个数可以自适应地将 DMD 算

法和 SN鄄DMD 算法的使用场景分辨出来,总是选择

平均相对误差较小的预测方法进行预测.

图 6摇 用 ESN鄄DMD 预测不同移动速度下用户的信道容量
摇

图 7摇 预测移动用户信道容量的平均相对误差
摇

图 8 所示为传统的 AR 模型、多项式拟合模型[4]

和 ESN鄄DMD 算法进行预测的误差比较. 由于在预测

时,使用前5 个 TTI 数据连续预测后5 个 TTI 数据,所
以 AR 预测使用 5 阶 AR 进行预测,多项式采用 4 次

多项式进行拟合预测. 其中 AR(100)代表使用前 100
个 TTI 数据计算 AR 系数,而 AR(5)表示仅使用前 5
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个数据计算 AR 系数. 从图 8 可见,AR(100)整体的

预测误差比 ESN鄄DMD 算法稍高,而 AR(5)预测误差

过大,无法用于实际预测. 多项式拟合在用户移速较

低时,其预测误差很小,非常接近于 ESN鄄DMD 算法,
但是达到 40 km / h 时,其预测误差出现陡升,这也印

证了文献[4]中所描述的结果,即该方法具有局部特

性,只适用于变化缓慢的短范围信道预测.

图 8摇 不同预测方法的误差比较
摇

4摇 结束语

提出使用 DMD 算法来连续预测移动用户信道

容量,并且提出了以用户信道容量 IMFs 平均个数作

为判定条件的 ESN鄄DMD 算法. ESN鄄DMD 算法可以

找出 DMD 和 SN鄄DMD 算法的使用场景,既保证了

低移速低复杂度信号预测的平滑和准确,又解决了

高移速高复杂度的预测发散问题. 实验结果表明,
ESN鄄DMD 算法可以自适应地选择 DMD 算法或 SN鄄
DMD 算法,可实时预测移动用户的信道容量,并应

用于合理分配用户资源的 5G 优化技术中.
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