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面向 C鄄V2I 的基于边缘计算的智能信道估计

廖摇 勇,田肖懿,蔡志镕,花远肖,韩庆文
(重庆大学微电子与通信工程学院,重庆 400044)

摇 摇 摘摇 要:摇 车联网对于超高可靠与低时延通信(Ultra鄄Reliable and Low Latency Communications,URLLC)具有严格

的要求,特别对于车到基础设施(Vehicle to Infrastructure,V2I)场景,URLLC 对传输管理交通状况至关重要. 3GPP Cel鄄
lular鄄V2X(C鄄V2X)作为现在支撑车联网 URLLC 主流的无线技术,仍存在技术挑战. 为进一步提升通信性能,本文在

V2I 场景下,基于车载终端、路侧单元(Road Side Unit,RSU)与边缘计算车联网服务器( Internet of Vehicles Server,IoV
Server)的交互,设计了一种基于 C鄄V2I 规范的智能信道估计框架. 在 IoV Server 中,本文提出了一种基于深度学习的信

道估计算法,该算法利用一维卷积神经网络(One Dimensional Convolution Neural Network,1D CNN)完成频域插值和条

件循环单元(Conditional Recurrent Unit,CRU)进行时域状态预测,通过引入额外的速度编码矢量和多径编码矢量跟踪

环境的变化,对不同移动环境下的信道数据进行精确训练. 最后通过系统仿真与分析表明,所提算法能够通过信道参

数编码追踪不同高速移动环境下的信道变化,实现对信道数据的精确训练. 与车联网代表性信道估计算法相比,所提

算法提升了信道估计精度,降低了误码率和增强了鲁棒性.
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Intelligent Channel Estimation Based on Edge Computing for C鄄V2I
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Abstract: 摇 Internet of vehicles has strict requirements in Ultra鄄Reliable and Low Latency Communications
(URLLC) . Especially in vehicle to infrastructure (V2I) scenario,URLLC is crucial to correctly transport and manage traffic
conditions. 3GPP Cellular鄄V2X (C鄄V2X),as the current mainstream wireless technology supporting the URLLC,still has
technical challenges. In order to further improve the communication performance,this paper designs an intelligent channel es鄄
timation framework based on C鄄V2I specification based on the interaction between vehicle terminal,road side unit (RSU)
and edge computing Internet of Vehicles server ( IoV Server) in V2I communication scenario. In IoV Server,this paper pro鄄
poses a channel estimation algorithm based on deep learning,which uses one鄄dimensional convolutional neural network (1D
CNN) to complete frequency鄄domain interpolation and conditional recurrent unit (CRU) to predict the time鄄domain state.
By introducing additional velocity coding vector and multipath coding vector,the channel data in different mobile environ鄄
ments are accurately trained. Finally,system simulation and analysis show that the proposed algorithm can track the channel
changes in different high鄄speed mobile environments through channel parameter coding,and realize the accurate training of
channel data. Compared with the representative channel estimation algorithms in the IoV,the proposed algorithm improves
the channel estimation accuracy,reduces the bit error rate and enhances the robustness.
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1摇 引言

摇 摇 随着车联网[1,2] 的快速发展,车到万物(Vehicle to

Everything,V2X) 的通信已成为车载服务的关键技

术[3] . V2X 主要包括车到基础设施 ( Vehicle to Infra鄄
structure,V2I)、车到车(Vehicle to Vehicle,V2V)和车到
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行人(Vehicle to Pedestrian,V2P). 目前支持 V2X 通信的

标准主要有两类:IEEE 802郾 11p 组织的专用短程通信

( Dedicated Short鄄Range Communication, DSRC ) [4,5] 和

3GPP 组织的 Cellular鄄V2X(C鄄V2X) [6,7] . 文献[8]表明,
在公路交通场景中,C鄄V2X 的性能优于 DSRC.

V2I 作为智能交通系统 ( Intelligent Transportation
Systems,ITS)中的重要部分,对 ITS 的高效运转起着关

键作用. 针对车联网 V2I 场景,在实际应用中用户对超

高可靠与低时延通信 ( Ultra鄄Reliable and Low Latency
Communications,URLLC)有着极高的要求,这也是保障

道路交通安全的重要因素. 信道估计[9,10] 作为车联网

V2I 通信中的关键处理而受到了广泛关注. 当前全球的

公路网络已经非常完善,V2I 的速度可以达到 200km / h
以上,这也意味着在车联网通信的过程中将受到极其

严重的多普勒频移的影响. C鄄V2I 物理层标准采用单载

波频分多址 ( Single Carrier Frequency Division Multiple
Access,SC鄄FDMA)系统,即使在微小的频偏下也可能导

致严重的子载波间干扰( Inter鄄Carrier Interference,ICI),
给无线通信的同步、信道估计等带来了很大的困难,因
此信道估计的性能将很大程度上影响车联网 V2I 通信

的质量[11,12] .
车联网无线信道具有快时变、非平稳的衰落特

性[13,14],对信道估计有更高的实时性和准确性的要求,
因此车联网信道估计都是采用基于导频的信道估计方

法. 其中,最小二乘法(Least Square,LS )和最小均方误

差 (Linear Minimum Mean Square Error,LMMSE) [15]是最

经典的信道估计方法,再配合利用时域线性插值可以

得到完整的信道矩阵信息,但 LS 算法的估计性能较低,
LMMSE 算法需要获取信道的先验信息,在实际中往往

很难实现. 文献[16]引入了增强的均衡方案谱时间平

均(Spectral Time Average,STA),该方法利用来自数据

子载波的判决,并同时在时域和频域中进行平均来更

新信道估计,提高了车联网下信道的估计性能;文献

[17]提出了一种基于长训练导频序列的信道频域响应

和构造数据导频(Constructed Data Pilots,CDP)的信道

估计方案,该方案利用数据符号构造导频,并利用相邻

两个符号内信道间的相关特性,进一步优化信道更新

的准确性,但上述的的两种算法都属于判决反馈式估

计方法,对速度的鲁棒性较差,很难适应速度经常变化

的车联网场景. 文献[18]给出了一种基于深度学习的

信道估计方法,该方法使用全连接深度神经网络(Deep
Neural Networks,DNN)联合完成频域插值和估计频域插

值系数,以及利用长短期记忆(Long Term Short Memory,
LSTM)循环神经网络联合完成时域状态预测和估计时

域相关系数. 但是该方法所提网络中未考虑到适应移

动速度以及多径数变化的问题,当无线信道的多径条

件和移动速度条件都大幅变化时,此时不同环境下的

信道数据分布差异较大,使得该算法估计性能下降,鲁
棒性较差.

针对上述问题,为了进一步提升车联网 V2I 的通信

质量,本文设计了一种基于 C鄄V2I 标准的智能信道估计

框架以及提出了一种深度学习的信道估计算法. 具体

贡献如下:
(1)设计了一种基于 C鄄V2I 的车联网智能信道估

计框架. 面向时分双工(Time division duplex,TDD)V2I
场景,车载终端将上行信道信息传输至路侧单元(Road
Side Unit,RSU),RSU 将信道信息反馈至边缘计算车联

网服务器( Internet of Vehicles Server, IoV Server), IoV
Server 通过收集到的信道数据,利用深度学习方法完成

信道估计模型的训练. 车载终端向 RSU 发送数据信息

时,IoV Server 将通过训练得到的信道估计网络完成信

道估计获取到信道信息,进而完成上行链路的均衡和

译码. 由于系统工作在 TDD 模式,下行链路的信道信息

将通过上下行信道的互易性获得.
(2)为了应对高速移动环境下信道变化导致估计

算法性能大幅下降的问题,本文设计了多径编码矢量

和速度编码矢量,然后利用一维卷积神经网络(One Di鄄
mensional Convolution Neural Network,1D CNN)完成频

域插值和条件循环单元 ( Conditional Recurrent Unit,
CRU)进行时域状态预测. 一方面,我们将多径编码矢量

通过加权的形式作用于 CNN 插值后的输出,以此追踪

信道多径的变化. 另一方面,CRU 将速度编码矢量作为

网络的输入,通过该矢量追踪不同移动环境下信道的

变化. 通过离线训练,该算法能够为不同的移动场景学

习先验的多径编码和速度编码矢量,能够通过这两个

编码追踪不同移动环境下的信道变化,实现对不同移

动环境下信道数据进行精确训练,最后通过仿真验证

了所提算法的有效性.

2摇 系统模型

2郾 1摇 基于 C鄄V2I 的智能信道估计框架

C鄄V2X 标准下的通信场景如图 1 所示,包括典型的

V2I,V2V 以及 V2P 三类. 本文主要考虑 V2I 场景,即车

载终端和 RSU 之间的通信. RSU 部署在道路旁,RSU 将

接收到的数据传输到 IoV Server,IoV Server 存放历史车

联网信道数据并对信道数据进行模型训练以及对信道

进行估计.
C鄄V2X 支持 10MHz 和 20MHz 信道. 信道包括 1ms

子帧和每个 180kHz 的资源块(Resource Blocks,RB)两

种. C鄄V2X 将子信道定义为同一子帧中的一组 RB,并且

子信道的 RB 数量不是固定的,会根据数据包的大小以

及使 用 的 调 制 和 编 码 方 案 ( Modulation and Coding
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Scheme,MCS)变化,子信道用于传输数据和控制信息.
数据通过物理侧链共享信道( Physical Sidelink Control
Channels,PSSCH)在传输块(Transport Blocks,TB)中传

输. 控制信息通过物理侧链控制信道( PhysicalSidelink

Shared Channels,PSCCH)在侧链控制信息(Sidelink Con鄄
trol Information,SCI)消息中传输. 假设系统工作模式为

TDD,上下行信道具有互易性[19] . 基于 C鄄V2I 的智能信

道估计框架如图 2 所示,具体步骤如下:
(1)车载终端将 CSI 通过上行链路反馈至 RSU.
(2)RSU 将 CSI 传输至 IoV Server.
(3)IoV Server 存储 CSI,并结合历史的 CSI 进行深

度学习训练,得到信道估计网络,具体处理过程详见第

3 节.
(4 ) 车载终端将数据信号通过上行链路发送

到 RSU.
(5)RSU 将数据信号传输到 IoV Server.
(6)IoV Server 通过已经训练好的信道估计网络,

得到预测的 CSI,完成信道估计,并进行后续的信道均

衡和译码,从而完成基带信号处理.
(7)IoV Server 将处理得到的信号反馈至 RSU.
(8)对应的,下行链路车载终端的 CSI,将通过上下

行信道互易性得到.

2郾 2摇 SC鄄FDMA 系统收发机信号处理

C鄄V2I 物理层传输系统是基于 SC鄄FDMA 的传输模

式[20],信号发射端信号处理的过程主要包括信道编码、
调制、插入导频、离散傅里叶变换 ( Discrete Fourier
Transform,DFT)、载波映射、快速傅里叶逆变换( Inverse
Fast Fourier Transform,IFFT)、插入循环前缀(Cyclic Pre鄄
fix,CP)、数模转换等,而接收端则是发射端信号处理的

逆过程,最后恢复发送信号.
C鄄V2I 中基于 SC鄄FDMA 的一个传输帧包含 I 个传

输符号,其中有 Id 个数据符号和 Ip 个导频符号,并且

DFT 的点数为 M,传输子载波总数为 N. 记调制后的第 i
个数据符号为si = [ s i(0),…,s i(M - 1)] T,i = 0,1,…,
Id - 1,经过 M 点 DFT 变换后得到发送数据频域符号

Xd
i = [Xd

i (0),…,Xd
i (M - 1)] T,i = 1,2,…,Id,并在子载

波映射前插入 Zadoff鄄Chu 导频序列 XP
i = [XP

i (0),…,
XP

i (M - 1)] T,i = 1,2,…,Ip . 为了完成接下来的 N 点

IFFT 变换,将频域符号调制到各个子载波上,需要对当

前的频域符号进行补零操作,对不作为信息传输的(N

-M)个子载波位置进行补零得到完整的频域发送符号

Xi(k),而后完成 IFFT 操作得到时域发送符号 x i =
[x i(0),…,x i(N - 1)] T,最后添加 CP 并进行数模转换

后即可发送到无线传输信道中.
因此,SC鄄FDMA 频域发送符号可以表示为

摇 X i(k) =
Xd

i (k), k沂ksignal, i = 0,1,…,Id - 1
Xp

i (k), k沂ksignal, i = 0,1,…,Ip - 1
0, k沂kzero, i = 0,1,…,I

ì

î

í

ïï

ïï - 1
(1)

其中,ksignal表示信息子载波,kzero表示补零子载波.
经过车联网无线信道并成功在接收端接收后,需

要进行模数转换以及去 CP 操作,并进行 FFT 变换后得

到频域接收符号Y i .
2郾 3摇 V2I 信道模型

本文以扩展车辆信道模型( Extended Vehicular A
model,EVA) [21]作为 V2I 信道模型,考虑多普勒频移的

多径信道传输模型下,V2I 信道冲激响应可以表示为

h( t,子) = 移
L-1

l = 0
h l( t)·啄(子 - 子 l)·exp(j2仔fd,l t) (2)
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其中,L 为信道抽头总数,h l(n)表示第 l 个抽头 n 时刻

的信道冲激响应复增益,子 l 表示各抽头的时延,fd,l表示

不同抽头下的最大多普勒频移.
记 Gi沂CCN 伊 N为第 i 个 SC鄄FMDA 传输符号的信道冲

激响应矩阵,有
Gi =
h i(0,0) 0 … h i(0,L - 1) … h i(0,1)
h i(1,1) h i(1,0) 0 … … h i(1,2)

左 埙 埙 埙 埙 左
0 … 0 h i(N - 1,L - 1) … h i(N - 1,0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú)

(3)
其中 h i(n,l)表示第 i 个 SC鄄FMDA 传输符号时间上第 l
个抽头上时刻 n 的信道冲击响应.

由信号时域传输模型可以推导得,信道冲激响应

矩阵Gi 和信道响应矩阵H i沂CCN 伊 N的关系可以表示为

H i = F Gi F
H (4)

其中,[F] n,k = 1
N
exp - j 2仔N kæ

è
ç

ö
ø
÷n 沂CCN 伊 N表示傅里叶变

换矩阵,(·) H 表示共轭转置.
SC鄄FDM 系统频域传输模型可以描述为

Y i =H i Xi +Wi (5)
其中,Xi = [X(0),X(1),…,X(N - 1)] T沂CC N 伊 1为第 i
个频域发送·信号,Wi沂CCN 伊 1为信道噪声向量,其协方

差矩阵可以表示为Qw = 滓2
w IN ,滓

2
w为噪声方差,IN为N

维的单位方阵,H i 沂CC N 伊 N为待估计的信道频域响应

矩阵.

3摇 CNN鄄CRU 信道估计

3郾 1摇 CNN鄄CRU 信道估计结构

CNN鄄CRU 信道估计结构主要分为训练和预测两个

部分,其结构图如图 3 所示.

首先,我们需要对 CNN鄄CRU 进行训练,训练的目

的是调整 CNN鄄CRU 中的参数. 我们需要做的就是收集

足够多的信道数据样本,然后使用这些信道数据样本

对 CNN鄄CRU 算法进行训练,通过训练迭代求解该算法

最小均方误差下的最优参数,即使其学习到信道的变

化特征. 对于预测,此时 CNN鄄CRU 算法中的参数已经

训练完成,因此直接将训练好的 CNN鄄CRU 用于跟踪信

道的变化,完成在线信道估计. CNN鄄CRU 主要由 1D
CNN 和双向 CRU(Bidirectional CRU,BiCRU)组成,其结

构图如图 4 所示.

3郾 2摇 CNN鄄CRU 中的数据流
下面我们将详细介绍 CNN鄄CRU 中的输入数据预

处理、条件编码矢量获取、频域插值、时域信道预测和

数据降维.
(1)输入数据预处理

信道估计的目的就是在接收端估计出信道频域响

应矩阵 H,而对于基于导频辅助的信道估计方法,其目

的是通过导频符号处的信道响应预测出数据符号处的

信道响应. 对于 CNN鄄CRU 信道估计算法,该模型的输
入为一个子帧大小的 CFR 矩阵,该矩阵中导频符号位
置处的信道响应通过 LS 方法初始化,而数据符号位置
处的信道响应数值被设为 0,其输入数据表现形式为

拽 = [h1,…,ht,…,hT]
T (6)

其中 ht = [h t,1,h t,2,…,h t,N]
T沂CCN,数据符号位置处 h t,n
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= 0. 因为原始的信道响应数据为复数,因此在输入

CNN鄄CRU 之前需要对数据进行预处理,在本文中,我们

将原始信道数据的实部和虚部提取出来然后拼接成一

个维度,于是此时的信道数据变成 拽忆 = RRT 伊 2N,h忆t沂RR2N .
(2)条件编码矢量获取

为了使 CNN鄄CRU 算法适应特定的移动环境,我们

在频域插值和时域状态预测时分别引入额外多径编码

和速度编码矢量作为额外的输入,通过这两个编码矢

量分别追踪车联网环境下多径条件的变化和移动速度

的变化. 在本文中,这两种编码矢量都是通过深度学习

中 Embedding 网络获取,Embedding 嵌入层可以将输入

的索引值转换为一定维度大小的向量. 更具体的说,
Embedding 嵌入层本质上是全连接网络,但是其侧重点

与全连接不一样,Embedding 层的输出相当于全连接网

络中的权重,即 Embedding 嵌入层获取的是网络中的权

重. 在本文中,设我们需要仿真的不同的多径条件和不

同的移动速度数分为 Nd 和 Nv,每个编码向量的维度均

为 2N,于是 Embedding 嵌入矩阵可以表示为

Ed = [ed
1,e

d
2,…,ed

Nd
] T (7)

Ev = [ev
1,e

v
2,…,ev

Nv
] T (8)

其中,Ed沂RRNd 伊 2N,Ev沂RRNv 伊 2N . 训练之前,嵌入矩阵中的

数据随机初始化,训练时候,我们只需给嵌入层每个速

度和多径对应的索引 vindex和 d index,嵌入层根据给定的索

引获取嵌入矩阵中的指定的行向量作为编码矢量,其
表达式为

cd = select_row(Ed,d index) (9)
cv = select_row(Ev,vindex) (10)

其中 cd 和 cv 分别为给定多径和速度条件下的编码

矢量.
(3) 1D CNN 频域插值

在本文中,相较于文献[19]中使用 DNN 进行频域

插值,而用 DNN 网络进行频域插值时,每个 SC鄄FDM 符

号的插值是独立的,这样使得频域插值时没有利用到

信道的时域变化特征. 因此本文利用 1D CNN 进行频域

插值. 1D CNN 每个神经元的输出仅利用了每个通道上

输入中卷积核大小的数据,该网络结构很巧妙的同时

利用了信道时域和频域上的变化关系.
设 Lk - 1 = [ l1k - 1,l

2
k - 1,…,lCk - 1

k - 1]沂RRHk - 1 伊 Ck - 1为 1D CNN
第 k - 1 层的输出,其中 lck - 1沂RRHk - 1表示第 c 个通道上的

数据矢量. 于是第 k 层卷积神经网络上第 c 个通道上第

i 个输出为

lck,i = 移
Ck-1

t =
{

1
移

M

m =1
(W(c,t)

k (m)l tk -1(m + (i - 1)S) }) + b(c)
k

c = 1,2,…,Ck (11)
其中,Wk沂RR Ck - 1 伊 Ck 伊M和bk沂RR Ck分别表示第 k 层的权重

张量和偏置矢量,S 为卷积滤波器在输入数据上滑动的

步长,M 表示卷积滤波器的宽度. Ck 表示第 k 层卷积神

经网络输出的通道数. 因此我们可以得到第 k 层

1D CNN上第 c 个通道上的输出矢量为

lck = lck,1 lck,2 … lc
k,H k - 1 -M + 1[ ]S

T
(12)

第 k 层的输出数据为

Lk = [ l1k,l
2
k,…,lCk

k ]沂RR
H k - 1 -M + 1

S 伊 Ck (13)
同样的,为了使得数据进行非线性变换,每层 1D CNN
网络后面需接激活函数,因此 1D CNN 每层的变换公式

可以简写为如下

Lk = f(Wk*Lk - 1 + bk) (14)
在基于 1D CNN 频域插值的网络中,本文使用的卷

积核宽度 M = 9,步长 S = 1,1D CNN 的输入和输出通道

数为 T. 于是第 t 个 SC鄄FDM 符号上第 n 个子载波上的

信道响应为

h义t,n=移
T

i =
(

1
移

9

j = 1
W( t,i)( j)H忆( j + n - 1,t )) +(Wd(n))

Tcd

t = 1,…,T; n = 1,…,N (15)
其中 W沂RR2N 伊 2N为多径编码矢量的权重矩阵. 因为卷积

神经网络的变换过程会对原始的数据降维,因此我们

会对输入填充多个零以保证输出和原始的输入维度一

致. 由式(15)可知,一方面,估计第 t 个 SC鄄FDM 符号上

第 n 个子载波上的信道频域响应时不仅利用该 SC鄄
FDM 符号处第 n 个子载波附近导频符号处的信道频域

响应,还利用了其他 SC鄄FDM 符号处第 n 个子载波附近

导频符号处的信道频域响应,因此基于 1D CNN 的频域

插值联合利用了信道的时 /频域的变化关系,同时追踪

信道频域响应的时 /频域变化. 另一方面,每一个数据

符号处的信道响应由导频符号处信道频域响应和多径

编码矢量共同决定,通过多径矢量追踪信道由于多径

条件变化所导致环境的变化. 对于每个 SC鄄FDM 符号插

值后的输出可以表示为

h义t = fT(W
( t)*H忆 +Wdcd), t = 1,2,…,T (16)

其中 t 对应 1D CNN 中输出的第 t 个通道数.
(4)CRU 时域状态预测

在时域状态预测时,为了适应特定的移动环境,我
们设计了 CRU 网络,该网络将不同的移动速度编码成

一个向量输入到时域状态网络中,因此此时的网络有

两个输入:特定移动环境下的速度编码向量和频域插

值后的信道数据. CRU 网络为我们设计的一个全新循

环神经网络,该网络本质上是一个 RNN 网络,我们更改

了每个循环单元的内部,并且借鉴了 LSTM 网络中门的

形式,利用两种门控制网络中输入输出的流入形式,其
示意图如图 5 所示.

同样的,CRU 网络主要由若干个 CRU 单元组成,
每个单元有两个门控单元:输入门和更新门,输入门和
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更新门控制网络中各个部分数据的流入. 由此我们可

以得到对第 t 个 SC鄄FDM 符号,其时域状态预测数学变

换式为

i t = 滓(Uih义t +Wih苁t - 1) (17)
ut = 滓(Uuh义t +Wuh苁t - 1) (18)

c t = tanh(Uch义t +Wch苁t - 1 + i t已Vccv) (19)
h苁t = ut已c t + (1 - ut)已h义t (20)

其中,i t 和 ut 分别为 CRU 单元的输入门和更新门,c t 为

记忆单元,其中 滓 为 sigmoid 函数,h义t 为 t 时刻输入的信

道数据,h苁t - 1为 t - 1 时刻前一 CRU 单元的状态,Ui,Wi,
Uu,Wu,Uc,Wc,Vc 为 CRU 网络的权重,通过训练得到,
已为元素乘法,cv 为特定速度下的编码矢量. 由式(19)
可知,输入门作用于速度编码矢量部分,我们这样做是

想通过门的形式控制速度编码中只有一部分信息流入

到记忆单元中,其好处是记忆单元的信息不会完全由

速度编码控制,而是各种信息的整合. 最后,我们通过

一个更新门直接控制记忆单元和输入得到最终的输

出,其变换式如式(20)所示,即最终输出的一部分来自

记忆单元,另一部分直接来自输入,其每个部分的流入

程度通过更新门 ut 决定. 例如在低速条件下,信道响应

的时域变化缓慢,因此 ut 数值较小,最终输出主要由输

入决定,相反的,对于高速移动条件,此时信道响应的

时域呈现快时变特性,此时 ut 数值较大,因此最终的输

出由包含多普勒频移参数影响的记忆单元决定. 本文

使用 BiCRU 网络进行时域状态预测,BiCRU 网络为两

个 CRU 网络的结合,其中一个进行正向预测,另一个进

行反向预测. 一方面,使用 BiCRU 网络能够充分利用当

前时刻前后的所有信息用于当前时刻的预测,另一方

面通过双向预测,能够抑制由于单向预测导致的误差

传播. 对于时域状态预测,每个 CRU 网络有 T 个 CRU
单元. BiCRU 网络 t 时刻的两个 CRU 的输出分别为

hFW,t = CRU(hFW,t - 1,h义t,cv,专FW) (21)
hBW,t = CRU(hBW,t - 1,h义T - t + 1,cv,专BW) (22)

其中,专FW和 专BW分别为前向 CRU 和后项 CRU 网络中

的所有参数. 于是 BiCRU 网络 t 时刻的输出为

h苁t = [hFW,t;hBW,t]沂RR4N 伊 1 (23)
(5)DNN 降维

通过 1D CNN 频域插值和 BiCRU 时域状态预测,
此时我们已经获得了所有资源网格的信道数据,由于

使用了双向预测,此时每个时刻的输出为两个 CRU 输

出的拼接,因此我们需要对此时的输出进行降维. 于是

第 t 个 SC鄄FDM 符号最终信道估计的结果为

ĥt = fT(WDRh苁t) (24)
最后,我们将最终估计结果的实部和虚部分离出

来作为估计的实部和虚部,然后整合成复数的形式得

到最终的估计结果.
3郾 3摇 模型训练

在本文中,我们根据 EVA 信道模型生成训练数据.
对于离线训练,训练样本的获取是通过系统仿真收集

每帧内所有资源网格的信道数据监督数据,然后按照

一定的导频插入规则将数据处信道响应设置为 0 和每

个样本对应速度和多径的索引值作为训练数据. 训练

CNN鄄CRU 的目的是最小化学习网络输出和标签数据之

间的误差进而更新网络中的所有参数,其中 CNN鄄CRU
网络中参数我们可以分为四大类:频域插值系数、条件

编码嵌入矩阵、时域相关系数和降维系数. 通过训练,
CNN鄄CRU 网络能够学习到这些系数的最优解,使得

CNN鄄CRU 网络中的参数能够更好的跟踪信道的变化.
对于在线估计,此时 CNN鄄CRU 中的各种参数已经训练

完成,因此我们可以直接使用训练好的 CNN鄄CRU 网络

进行信道估计.
为了训练 CNN鄄CRU 网络,我们使用端到端的的方

式获取该网络中的所有权重. 设整个 CNN鄄CRU 网络的

变换公式和所有参数分别为 fest(·)和 专est,因此 CNN鄄
CRU 网络估计得到的 CSI 可以表示为 Ĥ = fest(H,d index,
vindex,专est) . 我们使用自适应矩估计(ADAptive Moment
estimation,ADAM)算法和随机梯度下降算法(Stochastic
Gradient Descent,SGD)更新 DNN鄄LSTM 网络的参数集,
ADAM 算法与传统采用固定学习率的梯度下降算法不

同,它能够通过训练自适应的更新学习率. 网络的损失

函数为 MSE,因此,我们模型的预测损失为

L(专est) = 1
Ms
移
M s

i = 1
( fest(H i,d

i
index,v

i
index,专est) - H*

i ) 2

(25)
其中,H*为监督数据,Ms 为训练样本集中总的样本数.
在本文中,我们所使用的训练集、校验集和测试集分别

为 300000、40000 和 20000,其中各种数据集包含待估计

的信道数据和每个数据样本对应速度的索引值 vindex和
多径索引值 d index,其中各种数据集包含的信道数据的

移动速度参数集合为 [ 60km / h, 110km / h, 160km / h,
210km / h,260km / h,310km / h],即 vindex = [0,1,…,5],
多径数集合为[3,6,9,12,15,18],即 vindex = [0,1,…,
5],数据收集通过 MATLAB 平台仿真得到.

4摇 复杂度分析

摇 摇 我们对比了 LS、LMMSE、STA、CDP 四种传统信道
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估计方法,DNN鄄LSTM 算法和本文所提算法 CNN鄄CRU
算法的计算复杂度. 本文主要对比了算法估计两个 SC鄄
FDM 符号所需的乘法次数和计算复杂度,其中一个 SC鄄
FDM 符号包含导频,另一个 SC鄄FDM 符号与之相邻不

包含导频,其结果如表 1 所示.
表 1摇 算法的复杂度比较

算法 乘法次数 计算复杂度

CNN鄄CRU(在线)
[(2MT + 2Nd)N] +

[64N2 + (2Nv + 12)N]
O(N2)

DNN鄄LSTM(在线) [4N2] + [72N2 + 12N] O(N2)

LMMSE + 线性插值 [3N3 + N2] + [N] O(N3)

LS + 线性插值 [N] + [N] O(N)

STA [N] + [2N] O(N)

CDP [N] + [4N] O(N)

摇 摇 从表 1 中的结果可以看出,LS、STA 和 CDP 的计算

复杂度在同一个数量级,LMMSE 由于需要计算矩阵求

逆而具有最高的计算复杂度,CNN鄄CRU 的在线估计复

杂度与 DNN鄄LSTM 算法相当,低于传统的 LMMSE 配合

线性插值算法,略高于 LS 配合线性插值算法. 对于

CNN鄄CRU 算法,该算法仅仅是一些矩阵的乘法和加法

运算,因此其复杂度低于传统的 LMMSE 算法. 并且,神
经网络可以并行运行,因此可以减少算法运算时间. 对
于在线估计阶段,此时直接将训练好的网络用于信道

估计,因此复杂度较低. 虽然 CNN鄄CRU 算法的计算复

杂度与 DNN鄄LSTM 算法相当,但通过所需的乘法次数

可以看出 CNN鄄CRU 算法的复杂度是低于 DNN鄄LSTM
算法,总的来说, CNN鄄CRU 的复杂度在可接受的范

围内.

5摇 仿真分析

摇 摇 本节给出了车联网 V2I 点对点 SC鄄FDM 传输系统

仿真及结果分析. 传输系统物理层数据帧结构按照

C鄄V2I协议给定设置[22] ,一个子帧中包含有 14 个传输

符号,其中第 3、6、9 和 12 个符号为导频符号,其余的

系统参数设置如表格 2 所示. 另外,本文的车联网信

道模型为 EVA 信道模型其他信道参数的设置如表 3
所示.

表 2摇 系统参数设置

系统参数 设值

载波频率 5郾 9GHz

信道带宽 10MHz

子载波数 600

子载波间隔 15KHz

调制方式 QPSK

表 3摇 信道参数设置

信道参数 设值

信道模型 EVA

信道抽头数 [3,6,9,12,15,18]

最大抽头时延 [0,30,150,310,370,710,1090,1730,2510]ns

最大相对速度 [60,110,160,210,260,310]km / h

最大多普勒频移 [328,601,874,1147,1420,1693]Hz

摇 摇 图 6 和图 7 展示了多径数为 9,移动速度为 110km / h
时各种算法的 NMSE 性能和 BER 性能,从图中我们可

以看出.
(1)LS + 线性插值、CDP 和 STA 算法具有较差的

NMSE 性能,这是由于这些算法导频处信道响应均通过

LS 算法估计得到,而 LS 算法不能消除噪声的影响,进
而影响到数据符号处信道响应估计的准确性. LMMSE
具有较好的 NMSE 性能,而 CNN鄄CRU 算法具有最好的

NMSE 性能,表明 CNN鄄CRU 算法不仅能够有效去除导

频处噪声的影响,而且能够较好的跟踪信道的变化. 对
于 DNN鄄LSTM 算法,由于训练数据包含了各种环境的
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信道数据,其不能拟合不同环境的信道数据,因此性能

较差.
(2)在信噪比 SNR < 20 时,DNN鄄LSTM 算法的 BER

性能与 LMMSE 性能相当,这表明基于神经网络的方法

具有较好的去噪性能,对噪声有较好的鲁棒性,此时

CNN鄄CRU 算法的已经达到估计性能的上限,此时该方

法的 BER 性能主要受限于噪声的影响.
图 8 和图 9 展示了当 SNR = 25dB,多径数为 9 时,

各种算法随移动速度变化的 NMSE 和 BER 性能对比.
从图中我们可以看出,各种算法的 NMSE 性能和 BER
性能随着移动速度增加呈下降趋势. 本文所提的 CNN鄄
CRU 算法与 DNN鄄LSTM 算法 NMSE 性能随着速度的变

化趋于平稳,表明基于深度学习的算法能够很好的跟

踪信道速度的变化,而 CNN鄄CRU 算法通过引入速度编

码矢量进一步提升算法对速度的鲁棒性,此时 CNN鄄
CRU 算法的 NMSE 从 0郾 001 下降至 0郾 005 左右,其下降

幅度仅仅为 0郾 004,其下降幅度大约为 CDP 算法的二十

五分之一.

图 10 和图 11 展示了当 SNR = 25dB,移动速度为

110km / h 时,各种算法随多径变化的 NMSE 和 BER 性

能对比,其仿真参数同表 2. 从图中我们可以看出,各种

算法的 NMSE 性能和 BER 性能随着移动速度增加呈下

降趋势,当多径数从 9 增加到 18 时,传统的 STA、CDP、
LS 和 LMMSE 算法的 NMSE 性能和 BER 性能急剧下

降,表明传统的算法对多径的鲁棒性较差,此时 CNN鄄
CRU 算法下降趋势较为平稳,表明所提算法具有较好

的鲁棒性,此时 DNN鄄LSTM 算法的 NMSE 性能曲线随

着多径数的变化存在跳变,即 DNN鄄LSTM 算法不能有

效追踪信道多径条件的变化,而 CNN鄄CRU 算法通过引

入多径编码矢量能够精确追踪到每个多径条件的变

化,提升算法对多径的鲁棒性.

6摇 结语

摇 摇 为进一步提升车联网 V2I 通信质量,本文设计了

一个面向 C鄄V2I 的基于边缘计算的智能信道估计框架,
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充分利用了 IoV Server 的存储和计算能力. 同时,针对

车联网环境下传统信道估计性能的不足,在 IoV Server
中提出了一种基于 CNN鄄CRU 的信道估计网络,利用

CNN 完成频域插值和 CRU 进行时域状态预测,提升了

信道估计的准确度. 此外,我们引入速度编码矢量和多

径编码矢量作为额外输入控制整个信道估计网络的输

出达到精确训练的目的. 通过分析与系统仿真表明,本
文所提 CNN鄄CRU 网络能够有效地降低计算复杂度的

同时还能保证信道估计精度和鲁棒性.
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