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高速移动环境下基于深度学习的信道估计方法

廖　勇，花远肖，姚海梅，杨馨怡
（重庆大学通信与测控中心，重庆 ４０００４４）

　　摘　要：　针对高速移动环境下信道快时变、非平稳特性导致下行链路信道估计性能受限的问题，本文提出一种
基于深度学习的信道估计网络，即ＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ．ＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ使用卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）提取
信道响应特征矢量和循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）进行信道估计．我们利用标准的高速信道数据对
学习网络进行离线训练，充分挖掘训练样本中的信道信息，使其学习到高速移动环境下信道快时变和非平稳的特点，

更好的跟踪高速环境下信道的变化特征．仿真结果表明，在高速移动环境下，与传统方法相比，所提信道估计方法计算
复杂度低，性能提升明显．
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１　引言
　　随着高铁建设与运营的快速发展，用于高速环境
的移动通信系统已成为研究的热点．其中，对于正交频
分复 用 （ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＦｒｅｑｕｅｎｃｙＤｉｖｉｓｉｏｎＭｕｌｔｉｐｌｅｘｉｎｇ，
ＯＦＤＭ）系统，其下行链路信道估计已受到广泛关
注［１～３］．在高速环境中，由于多径效应和多普勒效应的
共同影响，其信道响应具有时／频域选择性衰落（双选

衰落）和非平稳的特性［４］，在这种环境下，传统的信道

估计技术已不再适合．
传统的信道估计主要分为时域信道估计和频域信

道估计．对于频域信道估计，该类方法假设导频处的信
道频域响应（ＣｈａｎｎｅｌＦｒｅｑｕｅｎｃｙＲｅｓｐｏｎｓｅ，ＣＦＲ）与数据
处的ＣＦＲ的变化是线性的，但在高速环境下，线性变化
的这一假设不成立，使得传统频域信道估计方法的估

计性能较低．对于时域信道估计方法，由于该类方法可
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以直接估计出信道冲激响应（ＣｈａｎｎｅｌＩｍｐｕｌｓｅＲｅ
ｓｐｏｎｓｅ，ＣＩＲ），因此可以消除子载波间干扰（ＩｎｔｅｒＣａｒｒｉｅｒ
Ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ，ＩＣＩ）［５］，但是由于其需要估计出每个路径
的ＣＩＲ，导致该类方法的待估计参数数量将远远高于频
域估计方法，因此需要寻找有效的方法减少时域信道

估计方法中的待估计参数数量［６］．针对待估计参数过
多问题，文献［７］提出基于基扩展模型（ＢａｓｉｓＥｘｐａｎｓｉｏｎ
Ｍｏｄｅｌ，ＢＥＭ）的最小二乘（ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ，ＬＳ）算法，降低
了待估计参数数量，但估计性能较低．文献［８］提出应
用于高速环境的基于 ＢＥＭ的扩展卡尔曼滤波器（Ｅｘ
ｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）信道估计算法和基于 ＢＥＭ
的ＥＫＦＲＴＳＳ（ＲａｕｃｈＴｕｎｇＳｔｒｉｅｂｅｌＳｍｏｏｔｈｅｒ）信道估计
算法，虽然此类方法较传统的方法有一定的估计性能

提升，但是其估计复杂度太高．因此高速移动环境下的
信道估计仍然面试技术挑战．

近几年，深度学习已经成功应用于无线通信系统，

例如毫米波信道估计［９］，信道状态信息（ＣｈａｎｎｅｌＳｔａｔｅ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＣＳＩ）反馈［１０］与信号检测［１１］等．对于信道估
计，深度学习方法尚未得到全面的研究，特别是对于高

速环境下的信道估计．因此，针对传统信道估计方法在
高速移动场景下估计性能的不足，本文提出一种基于

卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）和循
环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）的信道估
计算法，即ＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ．ＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ利用 ＣＮＮ提取数据
特征矢量和ＲＮＮ网络对序列数据处理的强大能力进行
信道估计，通过导频处的ＣＳＩ预测出数据符号处的ＣＳＩ；
同时，针对时域信道估计中待估计参数数量过多的问

题，本文使用最大池化网络（ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ）对待估计参数
降维，在保证能够在信道估计环节消除ＩＣＩ影响的同时
有效降低信道估计算法的复杂度．

２　系统模型
　　信道估计根据是否使用导频信息和插入导频符号
的不同，主要分为盲估计、半盲估计和导频辅助信道估

计（非盲估计）．由于盲估计和半盲估计都是假设信道
的ＣＩＲ为广义平稳过程［１２］，对于非平稳双选信道，导频

辅助信道估计方法更加合适［６］．而对于适用于 ＯＦＤＭ
系统的基于导频辅助的信道估计方法而言，导频图样

的选择是开展后续研究的基础．目前研究及应用比较
广泛的导频图样包括梳状导频图样、块状导频图样、格

状导频图样等［１３］．其中块状导频图样由于导频符号插
入到了ＯＦＤＭ所有的子载波中，因此适用于具有双选
衰落的场景［６］，因而被 ＩＥＥＥ８０２１１ｐ以及 ＬＴＥ等通信
协议［１４，１５］采用作为其导频图样用于辅助信道估计，本

文采用块状导频图样及ＬＴＥ［１５］导频插入模式．
考虑具有Ｎ个子载波的 ＯＦＤＭ系统，一个子帧总

共包含Ｔ个ＯＦＤＭ符号，设第ｔ个ＯＦＤＭ符号上第ｎ个
子载波上传输符的符号用 ｓｔ（ｎ）表示，因此第 ｔ个
ＯＦＤＭ符号上传输的符号矢量为 ｓｔ＝［ｓｔ（１），…，ｓｔ
（Ｎ）］Ｔ．将频域符号经过傅里叶逆变换（ＩｎｖｅｒｓｅＤｉｓｃｒｅｔｅ
ＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＩＤＦＴ）变换进行ＯＦＤＭ调制后，有

珓ｓｔ＝Ｆ
Ｈｓｔ （１）

其中，珓ｓｔ＝［珓ｓｔ（１），…，珓ｓｔ（Ｎ）］
Ｔ表示发送的时域序列，

［Ｆ］ｎ，ｋ＝
１

槡Ｎ
ｅｘｐ －ｊ２πＮ( )ｋｎ表示傅里叶变换矩阵．进一

步可以构造ＯＦＤＭ传输模型如下：
ｙｔ＝Ｈｔｓｔ＋ｚｔ （２）

其中，第ｔ个ＯＦＤＭ符号块上接收到的频域符号向量为
ｙｔ＝［ｙｔ（１），…，ｙｔ（Ｎ）］

Ｔ，ｚｔ为信道的加性复高斯白噪
声，协方差矩阵为 Ｑｚ＝σ

２
ｚＩＮ，Ｈｔ∈ＣＣ

Ｎ×Ｎ表示第 ｔ个
ＯＦＤＭ符号上信道的频域响应矩阵，有

Ｈｔ＝ＦＧｔＦ
Ｈ （３）

其中矩阵Ｇｔ∈ＣＣ
Ｎ×Ｎ表示第 ｔ个符号时间信道的冲激响

应矩阵，有

Ｇｔ＝
ｈｔ（０，０） ０ … ｈｔ（０，Ｌ－１） … ｈｔ（０，１）
ｈｔ（１，１）ｈｔ（１，０）０ … … ｈｔ（１，２）
     

０ … ０ｈｔ（Ｎ－１，Ｌ－１）… ｈｔ（Ｎ－１，０











）

（４）
其中，Ｌ为多径数，ｈｔ（ｋ，ｌ）表示第 ｔ个符号时间上，信道
冲激响应第ｌ个抽头的第ｋ个采样点．

３　ＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ信道估计
　　针对高速移动信道环境下传统信道估计方法性能受
限的问题，本文提出一种基于深度学习的高速信道估计

方法，利用卷积神经网络提取数据特征矢量和循环神经

网络网络对序列数据处理强大的能力跟踪信道的变化，

以此进行信道估计．首先通过ＬＳ方法初始导频处的ＣＳＩ，
然后通过ＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ网络的获取所有资源网格处的ＣＳＩ．
３１　ＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ结构

ＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ结构主要分为离线训练和在线预测两
个部分，其结构图如下图１（ａ）所示．本文所使用的信道
估计网络主要分为两个步骤，对于离线训练，我们利用

收集到的大量信道数据对学习网络进行训练，使学习

网络学习到信道的变化特征．对于在线预测，学习网络
的输入为ＯＦＤＭ无线通信系统反馈的一个子帧大小的
信道矩阵．学习网络主要包括一维（ＯｎｅＤｉｍｅｎｓｉｏｎ，１Ｄ）
ＣＮＮ网络，１ＤＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ网络，双向长短期记忆（Ｂｉｄｉ
ｒｅｃｔｉｏｎａｌＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＢｉＬＳＴＭ）网络和全连
接神经网络，其结构图如图１（ｂ）所示．

２０７１
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　　１ＤＣＮＮ网络主要用于提取导频序列特征值，主要
由若干个并行的滤波器组成，这些滤波器通过一组权

重连接到ＣＳＩ图像，沿着水平方向（时间轴）跨越图像
并计算卷积结果．通常，一个ＣＮＮ网络由多个卷积滤波
器组成，每个滤波器处理不同通道上的数据，通过滑动

窗口对数据进行卷积求和．设 Ｗ为卷积滤波器，则
ＣＮＮ的变换公式为：

ｘ′＝ｆ（Ｗｘ＋ｂ） （５）
其中，ｂ为偏置，ｆ为激活函数，表示卷积操作．本文使
用双正切激活函数（ｔａｎｈ），其表达式为：

ｔａｎｈ（ｘ）＝１－ｅ
－２ｘ

１＋ｅ－２ｘ
（６）

１ＤＭａｘｐｏｏｌｉｎｇ网络主要用于降维待估计参数，通
过一个池化窗口来寻找滤波器输出结果之间的最大

值。对于频域信道估计，由于其待估计参数较少，因此

这层可以省略．针对时域信道估计，其变化表达式为 ｘ′
＝ｍａｘ（ｘ′）．
ＢｉＬＳＴＭ网络主要用于ＣＳＩ预测，为两个单向ＬＳＴＭ

网络的组合，其中一个ＬＳＴＭ网络进行数据的正向预测，
另一个ＬＳＴＭ网络进行反向预测．ＬＳＴＭ网络主要由若干
个ＬＳＴＭ单元组成．每个ＬＳＴＭ单元由输入门，遗忘门，输
出门和记忆单元组成，并且每个ＬＳＴＭ单元参数共享，即
每个时间步上神经网络的参数都一样．ＬＳＴＭ网络具有内
在的存储器单元，能够长时间保持先前提取的信息以用

于下一个时刻的预测．单个ＬＳＴＭ结构的数学描述如下：
ｉｔ＝σ（ｂｉ＋Ｕｉｘｔ＋Ｗｉｌｔ－１） （７）
ｆｔ＝σ（ｂｆ＋Ｕｆｘｔ＋Ｗｆｌｔ－１） （８）

ｃｔ＝ｆｔ⊙ｃｔ－１＋ｉｔ⊙σ（ｂｃ＋Ｕｃｘｔ＋Ｗｃｌｔ－１） （９）
ｏｔ＝σ（ｂｏ＋Ｕｏｘｔ＋Ｗｏｌｔ－１） （１０）

ｌｔ＝ｏｔ⊙ｔａｎｈ（ｃｔ） （１１）
其中ｉｔ，ｆｔ，ｏｔ，ｃｔ，ｌｔ分别为 ＬＳＴＭ网络每个时间步的输
入门，遗忘门，输出门，记忆单元和隐藏层矢量，Ｕｉ，Ｗｉ，
Ｕｆ，Ｗｆ，Ｕｃ，Ｗｃ，Ｕｏ，Ｗｏ∈ＲＲ

ｄ×ｄ为ＬＳＴＭ网络的权重矩阵，
ｂｉ，ｂｆ，ｂｃ，ｂｏ∈ＲＲ

ｄ为ＬＳＴＭ网络的偏置，权重和偏置都是
通过训练学习得到，⊙表示元素乘法，σ为 ｓｉｇｍｏｉｄ函
数，ｄ表示输入序列维度，在本文中即为 ＯＦＤＭ子载波

个数，ｔ为输入序列长度，即为 ＯＦＤＭ符号数，也即为
ＬＳＴＭ单元数量。每个时间步ＬＳＴＭ网络的输出和隐藏
层更新变换公式可以简化为式（１２）和（１３）：

ｌｔ＝ＬＳＴＭ（ｌｔ－１，ｘｔ，Θ） （１２）
ｘ^ｔ＝ｔａｎｈ（Ｗｌ２ｏｌｔ＋ｂｌ２ｏ） （１３）

其中ＬＳＴＭ（·）为式（７）～（１１）的组合，Θ表示 ＬＳＴＭ
网络中的所有参数，Ｗｌ２ｏ和 ｂｌ２ｏ表示隐藏层到输出的权
重和偏置．ＢｉＬＳＴＭ为两个单向ＬＳＴＭ的结合，因此ＢｉＬ
ＳＴＭ网络的输出变换式为：

ｐｔ＝Ｃｏｎｃａｔ（^ｘｔ，^ｘ

ｔ） （１４）

其中 ｘ^ｔ为ｔ时刻ＢｉＬＳＴＭ网络的反向输出，ｐｔ为 ｔ时刻
ＢｉＬＳＴＭ网络的输出，Ｃｏｎｃａｔ（·）函数将两个矢量按指
定维度结合起来．将ＢｉＬＳＴＭ网络每个时间步的输出变
换简写成下式：

ｐｔ＝ＢｉＬＳＴＭ（ｌｔ－１，ｌ

ｔ－１，ｘｔ，ｘ


ｔ，Θｂｉ） （１５）

其中ｌｔ－１为ｔ－１时刻 ＢｉＬＳＴＭ网络的反向隐藏层矢量，
ｘｔ为 ｔ时刻 ＢｉＬＳＴＭ网络的反向输入．Θｂｉ和 ＢｉＬＳＴＭ
（·）分别表示ＢｉＬＳＴＭ网络中的所有参数和变换函数．
学习网络最后一层使用全连接网络对 ＢｉＬＳＴＭ网络每
个时间步的输出进行维度变换，相较于卷积神经网络，

全连接神经网络输入每个元素都连接到一个不同的权

重，输出为输入所有的元素加权和．
３２　ＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ网络中的数据流

输入数据通过所提出的学习网络获得估计的 ＣＳＩ，
其数据流如图２所示。下面分别对输入数据、频率代
表向量提取和信道估计进行了详细的描述．

（１）输入数据：所提学习网络的输入数据为一个子
帧大小的ＣＳＩ矩阵Η∈ＣＣＴ×ＮＬ，对于频域信道估计，Ｌ被
设为１导频符号处的ＣＳＩ数值通过ＬＳ方法估计得到，
数据符号处的 ＣＳＩ初始化数值设为０ＬＳＴＭ网络需要
时间序列数据作为输入，因此将 ＣＳＩ变换成序列的形
式，其输入数据表达形式为：

Η＝［ｈ１，…，ｈｔ，…，ｈＴ］
Ｔ （１６）

其中ｈｔ∈ＣＣ
ＮＬ为第ｔ个ＯＦＤＭ符号处的ＣＳＩ．因为信道数

据为复数信号，因此在对所提的学习网络进行输入之

前需要对数据进行预处理，把输入数据的实部和虚部

３０７１



电　　子　　学　　报 ２０１９年

提取出来然后将实部和虚部结合成一个维度，于是输

入数据变成 Η′∈ＲＲＴ×２ＮＬ，ｈ′ｔ∈ＲＲ
２ＮＬ，即学习网络的输入

为Ｔ个２ＮＬ维的序列．

　　（２）频率特征矢量提取：输入数据经过预处理之后
就送入１ＤＣＮＮ网络，１ＤＣＮＮ的主要任务是进行数据
特征矢量的提取和选择，与传统手动进行特征提取和

选择的机器算法不同，ＣＮＮ能够自动的从数据中进行
特征值的提取和选择，以从输入数据中获得代表性矢

量．１ＤＣＮＮ网络通过Ｔ维对 Ｈ′进行卷积运算，卷积滤
波器个数为２ＮＬ，因此ＣＮＮ网络的输出为：

Ｈ″＝ｆ（ＷＨ′＋ｂ） （１７）
通过卷积网络后，输出维度不变，即Ｈ″∈ＲＲＴ×２ＮＬ．特别

的，对于时域信道信道估计，由于直接估计ＣＩＲ，因此原始
数据相对于频域信道估计多了一个时延维，与频域信道估

计不同就是多了一个１ＤＭａｘｐｏｏｌｉｎｇ层，用于压缩待估计参
数．１ＤＣＮＮ网络的输出将通过１ＤＭａｘｐｏｏｌｉｎｇ网络压缩待
估计参数．设１ＤＭａｘｐｏｏｌｉｎｇ网络的池化窗口大小为１×Ｌ，
因此池化后的数据维度为Η″∈ＲＲＴ×２Ｎ，ｈ″ｔ∈ＲＲ

２Ｎ．
（３）信道估计：所提的学习网络旨在利用过去、当

前的反馈和未来的数据预测出当前的 ＣＳＩ．考虑到
ＬＳＴＭ网络在序列任务学习中表现优异，因此本文采用
ＬＳＴＭ网络进行 ＣＳＩ预测，对于正向预测，后一时刻的
ＣＳＩ通过前一时刻的 ＣＳＩ预测得到，对于反向预测，前
一时刻的ＣＳＩ通过后一时刻预测得到，充分利用前向和
后向的导频信息，以进一步的提升信道估计的精度．对
于信道估计，ＢｉＬＳＴＭ网络的每个时间步都有输出，基
于式（１６），可以得到每个时间步ＣＳＩ预测序列如下：

ｈｔ＝ＢｉＬＳＴＭ（ｌｔ－１，ｌ

ｔ－１，ｈ″ｔ，ｈ″


ｔ，Θｂｉ） （１８）

ＢｉＬＳＴＭ网络的输出维度为输入的两倍，即ｈｔ∈ＲＲ
４Ｎ．

最后通过全连接网络将双向ＬＳＴＭ网络每个时序的输出
进行维度变换，使得最终的输出维度与输入维度一致，即

全连接神经元个数为２ＮＬ个．其变换表达式为：
ｈ^ｔ＝σ（Ｗｌ，ｔｈｔ＋ｂｌ，ｔ） （１９）

其中Ｗｌ，ｔ和ｂｌ，ｔ分别为每个时间步上全连接层的权重和
偏置．然后将最终的输出重新整形的两个 Ｔ×Ｌ大小的
矩阵作为最终估计的实部和虚部，再将实部和虚部加

在一起得到最终输出的：

Ｈ^＝［^ｈ１，…，^ｈｔ，…，^ｈＴ］
Ｔ （２０）

３３　模型训练
为了训练 ＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ网络，我们使用端到端的的

方式获取 ＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ网络中的所有权重和偏置．设整
个ＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ网络的变换式和所有参数分别为ｆｅｓｔ（·）
和Θｅｓｔ，因此ＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ网络估计得到的 ＣＳＩ可以表示
为 Ｈ^＝ｆｅｓｔ（Ｈ，Θｅｓｔ）．我们使用自适应矩估计（ＡＤＡｐｔｉｖｅ
Ｍｏｍｅｎｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＡＤＡＭ）算法更新 ＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ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
络的损失函数为均方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ，ＭＳＥ），
因此，我们模型的预测损失为：

Ｌ（Θｅｓｔ）＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
（ｆｅｓｔ（Ｈｉ，Θｅｓｔ）－Ｈ


ｉ）

２ （２１）

其中，Ｈｉ 为监督数据，Ｍ为训练样本集中总的样本数．

４　仿真分析
　　在本节中，我们将通过与其他同类信道估计方法以
及经典的信道估计与插值方法进行比较评估所提时域信

道估计方法和频域信道估计方法在不同环境下的估计性

能．信道模型我们采用的是具有快时变和非平稳特征的
高速信道模型ＷＩＮＮＥＲＩＩＤ２ａ［１６］．对于离线训练过程，我
们使用的训练集、校验集和测试集的样本数分别为

１００００，３０００和１０００仿真系统的主要参数如表２所示．
表２　仿真系统参数

参数 数值

载波频率 ２８ＧＨｚ
系统带宽 ５ＭＨｚ
子载波数 ３００
ＦＦＴ长度 ５１２
ＣＰ长度 ３６
调制方式 ＱＰＳＫ

非平稳信道模型 ＷＩＮＮＥＲＩＩＤ２ａ［１６］
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４１　归一化均方误差
图３和图４分别比较了频域类估计方法 ＬＳ［１７］方

法，ＬＭＭＳＥ［６］方法和本文所提的频域估计ＦＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ
方法，与时域类估计方法 ＢＥＭｂａｓｅｄＬＳ［７］方法，ＢＥＭ

ｂａｓｅｄＥＫＦ［８］方法，ＢＥＭｂａｓｅｄＥＫＦＲＴＳＳ［８］方法和本文
所提的时域估计 ＴＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ方法在不同速度环境下
的归一化均方误差（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭＳＥ，ＮＭＳＥ）性能．

　　从仿真结果上看，无论频域信道估计还是时域信
道估计，ＬＳ配合线性插值方法表现出比较差的 ＮＭＳＥ
性能，其估计精度受限的主要原因在于，非平稳的信道

环境其时域相关系数是一个时变的参数，其信道变化

的规律不满足线性假设．对于频域信道估计，ＬＭＭＳＥ配
合线性插值方法能够利用信道的先验统计信息提升估

计精度，在速度为５０ｋｍ／ｈ时，ＬＭＭＳＥ的信噪比（Ｓｉｇｎａｌ
ｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＳＮＲ）增益高于 ＬＳ１６ｄＢ左右，而此时本
文所提的频域信道估计方法 ＦＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ比 ＬＭＭＳＥ
高９ｄＢ左右，这是因为 ＬＳ缺乏先验的信道统计信息，
忽略噪声引起的估计误差较大，ＬＭＭＳＥ利用信道统计
信息提高估计精度．而本文所提的估计方法性能提升
明显，主要原因是我们所提的学习网络能够通过训练

学习到信道的变化特征，因此能够更好的适应信道的

变化．
在速度为３００ｋｍ／ｈ时，三种方法的ＮＭＳＥ较５０ｋｍ／

ｈ均呈上升趋势，此时 ＬＳ方法的 ＮＭＳＥ性能曲线与速
度为５０ｋｍ／ｈ时差距不大，这表明 ＬＳ配合线性插值方
法无论是在高速还低速下都具有较差的估计性能．此
时ＬＭＭＳＥ的ＮＭＳＥ性能曲线较移动速度为５０ｋｍ／ｈ有
明显的上升趋势，表明在高速环境下传统的线性插值

方法不再合适．而对于 ＦＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ方法，虽然相对于
移动速度为５０ｋｍ／ｈ时 ＮＭＳＥ性能曲线呈一定的上升
趋势，但相对于传统的频域类信道估计方法表现出较

好的ＳＮＲ增益，表现出更好的 ＮＭＳＥ性能．特别的，对
于时域估计，各种方法的 ＮＭＳＥ性能在不同速度下十
分接近，无论是传统基于 ＢＥＭ的降维方法或本文所提

的池化降维方法，由于对待估计参数降维带来了一定

的误差．并且由图４可以看出，ＢＥＭｂａｓｅｄＥＫＦ和ＢＥＭ
ｂａｓｅｄＥＫＦＲＴＳＳ的 ＮＭＳＥ十分接近，其 ＳＮＲ增益比
ＢＥＭｂａｓｅｄＬＳ高约 ３５ｄＢ，而此时本文所提的 Ｔ
ＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ方法比 ＢＥＭｂａｓｅｄＥＫＦ方法和 ＢＥＭｂａｓｅｄ
ＥＫＦＲＴＳＳ方法高约４５ｄＢ．

综上所述，本文所提的信道估计方法，不管是在时

域估计还是频域估计都表现出较好的 ＮＭＳＥ性能，表
明我们的信道估计网络能够很好的学习到高速信道的

变化特点，并且在不同速度环境下所提方法都表现出

优异的ＮＭＳＥ性能．
４２　误码率

误码率（ＢｉｔＥｒｒｏｒＲａｔｉｏ，ＢＥＲ）性能是衡量信道估计
方法对系统整体性能影响的宏观指标．图５和图６分别
比较了频域类估计方法ＬＳ方法，ＬＭＭＳＥ方法和本文所
提的频域估计 ＦＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ方法，与时域类估计方法
ＢＥＭｂａｓｅｄＬＳ方法，ＢＥＭｂａｓｅｄＥＫＦ方法，ＢＥＭｂａｓｅｄ
ＥＫＦＲＴＳＳ方法和本文所提的时域估计 ＴＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ
方法在不同速度环境下的ＢＥＲ性能．

对于频域信道估计，从图５可以看出，不同速度环
境下本文所提的ＦＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ方法相对于ＬＳ配合线性
插值的方法其ＳＮＲ增益有较大差距，在５０ｋｍ／ｈ时，本
文所提的 ＦＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ方法 ＳＮＲ性能增益较大，峰值
能够达到 ６ｄＢ；在 ３００ｋｍ／ｈ时，其峰值 ＳＮＲ增益为
５５ｄＢ．在低信噪比（ＳＮＲ＜＝１０ｄＢ）下，ＦＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ算
法与 ＬＭＭＳＥ算法的 ＢＥＲ性能相当，在５０ｋｍ／ｈ时，峰
值增益为 １５ｄＢ；在 ３００ｋｍ／ｈ时，其峰值增益仅为
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０７ｄＢ．而在高信噪比（ＳＮＲ＞１０ｄＢ）情况下，ＦＣｈａｎＥｓｔ
Ｎｅｔ方法的ＢＥＲ急速下降，ＢＥＲ性能明显优于 ＬＭＭＳＥ
算法．虽然从其ＮＭＳＥ性能来看，本文所提的信道估计
方法相当于传统的方法性能提升明显，但频域信道估

计方法假设在一个 ＯＦＤＭ符号时间内信道响应不变，
因此始终无法获取到准确的信道冲激响应，因此各种

方法其ＢＥＲ性能提升十分有限．

　　对于时域估计，从图６可以看出，各种方法的 ＢＥＲ
性能相对于频域类信道估计方法都有明显的性能提

升，主要原因是时域类估计方法能够直接估计出 ＣＩＲ，
在信道估计环节消除 ＩＣＩ的影响．在各种环境下，本文
所提的ＴＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ方法的 ＢＥＲ性能都远优于 ＢＥＭ
ｂａｓｅｄＬＳ方法，这是由于传统的 ＬＳ方法无法考虑信道
的非平稳因素．在 ５０ｋｍ／ｈ时，ＴＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ与 ＢＥＭ
ｂａｓｅｄＥＫＦ和 ＢＥＭｂａｓｅｄＥＫＦＲＴＳＳ的 ＢＥＲ性能相当，
主要原因是在低速环境下，ＣＩＲ变化趋于平稳，ＢＥＭ
ｂａｓｅｄＥＫＦ和ＢＥＭｂａｓｅｄＥＫＦＲＴＳＳ算法也能很好的适
跟踪信道的变化．但在 ３００ｋｍ／ｈ时，受信道环境的影
响，各种信道估计方法的ＢＥＲ性能都随着 ＳＮＲ的增加
而趋于收敛．ＢＥＭｂａｓｅｄＥＫＦ和 ＢＥＭｂａｓｅｄＥＫＦＲＴＳＳ
算法几乎重合，其 ＳＮＲ增益相对于 ＢＥＭｂａｓｅｄＬＳ为
６５ｄＢ左右，而此时 ＴＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ算法相对于 ＢＥＭ
ｂａｓｅｄＥＫＦ和ＢＥＭｂａｓｅｄＥＫＦＲＴＳＳ算法有一定的性能
提升，其峰值ＳＮＲ增益为３ｄＢ左右．

由以上仿真结果可知，在不同的环境下，本文所提

的信道估计方法能够获得较好的估计精度性能，虽然

较 ＢＥＭｂａｓｅｄＥＫＦ算法和 ＢＥＭｂａｓｅｄＥＫＦＲＴＳＳ算法
没有太大的性能提升．但总体而言，在保证本文所提方
法的计算复杂度与 ＬＳ等传统方法在同一数量级的前
提下，在不同速度场景下，本文所提方法都保持着较高

的ＢＥＲ性能增益．

５　结论
　　本文基于块状导频图样，针对传统估计方法在高

速环境下信道估计的不足，提出一种基于深度学习的

信道估计方法，通过离线训练和深度学习的非线性映

射特性更好地适应高速信道的变化特点，有效地利用

了训练样本中的信道信息提升信道估计的准确度；针

对时域信道估计待估计参数数量过多的情况，我们利

用最大池化网络降低待估计参数，在保证能够在信道

估计环节消除 ＩＣＩ影响的同时有效降低了信道估计算
法的复杂度．通过时域估计和频域估计的仿真对比，分
析了ＣｈａｎＥｓｔＮｅｔ方法在高速环境下的性能表现．从仿
真结果可以看出，本文所提方法在保证复杂度与传统

经典方法复杂度在同一量级的前提下，具有更优的估

计精度，更强的鲁棒性，以及更佳的接收机整体性能．
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