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差分编码与神经网络辅助的OFDM系统
信道估计方法
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摘　要：　正交频分复用系统中，用于信道估计的导引占用宝贵的传输资源且消耗用户设备发射机能量 . 为应对

这一困境，提出差分检测与神经网络相结合的信道估计方法 . 在发射端，将发送数据进行差分编码 . 在接收端，将差分

译码后的数据视为发射的导引，借助面向判决信道估计思想，捕获信道估计的初始特征；在捕获到的初始特征的辅助

下，构建增强信道估计网络（Enhanced Channel Estimation Network，En-CENet），融合差分与神经网络捕获的信道特征，

改进信道估计精度 . 仿真结果表明，相对导引辅助信道估计和机器学习叠加信道估计方法，本文方法在提高系统频谱

效率、节省发射机能量消耗、降低接收机计算复杂度和运行时间的同时，改善了信道估计精度 .
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Abstract:　 In orthogonal frequency division multiplexing systems, the pilot used for channel estimation occupies 
valuable transmission resources and consumes user equipment energy. To tackle this issue, a channel estimation method 
combining differential detection and deep neural network is proposed. At the transmitter, the transmitted data are differen⁃
tially encoded. At the receiver, according to the idea of decision-directed channel estimation, the recovered data with dif⁃
ferential decoding are regarded as the transmitted pilot to capture the initial features of the channel estimation. With the 
help of the captured initial features, an enhanced channel estimation network (En-CENet) is built to improve the channel 
estimation accuracy by integrating the differential features and channel features captured by the neural network. The simu⁃
lation results show that, compared with the pilot-based channel estimation method and machine learning superposition 
channel estimation method, the proposed method improves the channel estimation accuracy while improving the spectral 
efficiency, saving the energy consumption of user equipment and reducing the computational complexity and running time 
of receiver.
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1　引言

正交频分复用（Orthogonal Frequency Division Mul⁃
tiplexing，OFDM）调制技术，因其抗多径干扰和频谱效

率优势而被无线通信系统广泛采用，如第五代移动通

信（5th Generation，5G）系统［1］、物联网系统［1，2］等 . 然

而，要获得OFDM调制的技术优势，精确的信道估计起

着至关重要的作用［3~14］.
在 OFDM 系统中，导引辅助信道估计是最为常见

的方式之一［4，5］. 利用接收到的导引进行信道估计，涌

现出了一系列的经典信道估计方法，如最小二乘（Least 
Squares，LS）和最小均方误差（Minimum Mean Square Er⁃
ror，MMSE）［4，5］. 近年来，随着神经网络技术的发展，深

度神经网络已应用到了无线通信物理层的方方面面［6］.
在信道估计方面，神经网络展现出了优异的性能［7~14］，
其文献综述可参考文献［7］. 文献［8］提出了一种基于

增强极限学习机（Extreme Learning Machine，ELM）的

信道估计 . 基于深度图像先验网络，文献［9］利用一维

卷积神经网络进行频域插值估计，并根据条件循环单

元进行时域状态预测 . 针对 1-bit 量化系统，文献［10］
设计了条件生成对抗网络（conditional Generative Ad⁃
versarial Network，cGAN）以估计信道矩阵 . 文献［11］
使 用 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Networks，
CNN）提取信道响应特征矢量并利用循环神经网络进

行信道估计 . 文献［12］设计基于储层计算的深度学习

信道估计算法 . 文献［13］提出两个 CNN 分别执行降

噪处理和逼近 MMSE 信道估计解 . 将信道矩阵视为图

像，文献［14］利用深度神经网络，改善导引辅助LS信道

估计 .
虽然文献［5~14］能较好地估计出信道参数，但在

提高频谱效率和降低能耗方面仍有待进一步改进 . 一

方面，现有的导引信道估计需要分配额外的频谱资源

以传输导引，降低了用于数据传输的频谱效率；另一方

面，传输导引不可避免地耗费能量，有时还特别巨大，

如多用户大规模 MIMO（Multiple-Input Multiple-Output，
MIMO）系统［15］. 对于非插电式电池供电的用户设备

（User Equipment，UE）而言，电池能量消耗是其主要挑

战之一［16］. 特别地，物联网系统终端（如传感器节点）的

电池寿命需要长达十年以上［17］. 对于这些终端而言，导

引传输消耗的 UE能量就显得特别浪费 . 为此，亟待研

究提高数据传输频谱效率并减小能量消耗的有效信道

估计方法 . 为提高频谱效率，减小 UE 能量消耗，文

献［18］采用叠加导引方式，将用于估计的导引叠加在

数据信息上进行传输 . 虽然，文献［18］提高了频谱效率

并减小了 UE 的能量消耗，但叠加导引引入了叠加干

扰，降低了信道估计的性能 . 因此，叠加导引信道估计

方法，如文献［18］，需要接收机采用高计算复杂度的迭

代干扰相消处理进行性能改善 . 为降低迭代处理引起

的高计算复杂度，文献［19］研究了基于深度学习的叠

加信道估计方法：利用深度学习抑制叠加干扰，从而获

得了更好的NMSE性能 . 与之相比，差分编码与差分检

测不需要信道估计即可完成信号检测［20］，且信号检测

过程相对简单，是有效的选择方式之一 . 尽管如此，差

分检测为非相干检测 . 相对于相干检测，差分检测是以

牺牲检测性能为代价的［20］. 特别地，信道状态信息

（Channel State Information，CSI）是通信系统需求所在，

如用于基站（Base Station，BS）的波束成形，调制方式选

择等［21］. 因此，即使是采用差分编码技术，用于捕获CSI
的信道估计仍被通信系统所需 .

受差分编码的启发，本文研究差分编码与神经网

络辅助的 OFDM 系统信道估计方法 . 具体地，在 UE
端，不发射用于信道估计的导引，仅采用差分编码调

制欲发射的数据信息；从而节省频谱资源占用，并减

小 UE 发射机空口传输时的能量消耗 . 在 BS 端，接收

机借鉴面向判决信道估计思想［22］，将差分检测的数据

信息视为导引进行信道估计，从而获得 CSI 信息 . 在

此基础上，我们构建信道估计增强网络（Enhanced 
Channel Estimation Network，En-CENet），利用神经网络

求解非线性问题上的优势［23］，捕获信道特征并抑制非

线性叠加干扰，从而改善信道估计性能 . 数值仿真实

验表明，与传统方法相比，提出方法在提高了频谱利

用率和降低能量消耗的基础上，改善了信道估计的归

一化均方误差（Normalized Mean Square Error，NMSE）
性能 .

本文贡献总结如下：

（1）将差分辅助思想引入到基于神经网络辅助的

信道估计中，提取新的 CSI 差分模态 . 具体地，在 UE
端，发射机采用差分方式传输数据信息，避免传输用于

信道估计的导引信息，从而提高用于数据传输的频谱

利用率，降低 UE 能量消耗 . 在 BS 接收端，将面向判决

信道估计思想引入到 BS 接收机，提取差分辅助的 CSI
模态，将差分检测的数据信息视为导引进行信道估计，

获得CSI信息的差分域模态 .
（2）基于差分与神经网络辅助的信道估计增强方

法 . 构建 En-CENet 网络，利用差分编码辅助的信道估

计方法所获取的差分模态特征，结合神经网络抽取信

道模态特征，联合训练优化网络参数以改进信道估计

精度 . 不同于现有的神经网络辅助信道估计方法，本文

方法从差分与神经网络协同视角出发，利用CSI多模态

的融合学习思想，在降低UE能量消耗并提高频谱利用

率的情况下改进信道估计精度 .
（3）给出了较为详尽的实验验证与分析，结果表

明：相对导引的信道估计方法，本文方法提高了频谱效
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率、节省了 UE 的能量消耗 . 在提高频谱效率、节省 UE
的能量消耗的情况下，BS 接收机信道估计的 NMSE 性

能优于导引的 LS 与 MMSE 信道估计方法 . 相对于多

径簇数和子载波数变化的影响，本文方法具有鲁

棒性 .
2　系统模型

系统模型如图 1所示，考虑有N个子载波的OFDM
系 统 . 在 UE 发 射 端 ，对 调 制 信 号 矢 量 a =
[a1 a2 aN ]T ÎCN ´ 1进行差分编码［20］，表示为

cn = cn - 1 × an （1）
其中，an 为调制信号矢量 a的第 n个元素；为简单起见，

根据文献［20］，取 c0 = 1，并将编码后的编码矢量表示为

c =[c0 c1 cN ]T ÎC(N + 1)´ 1. 对编码矢量 c进行OFDM调

制，首先对 c 进行离散傅里叶反变换（Inverse Discrete 
Fourier Transform，IDFT），表示为

c͂ =F H
( )N + 1 c （2）

其中，F( )N + 1 ÎC( )N + 1 ´ ( )N + 1 表示傅里叶变换矩阵［8］. 将 c͂

表示为 c͂ = [ c͂0 c͂1 c͂N ]
T
，根据文献［20］对 c͂ 添加长度

为 Ng 的循环前缀（Cyclic Prefix，CP），形成长度为 N +
Ng + 1的发射信号矢量 s，表示为

s = [ s0 s1 sN ]
T
=

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê

       
c͂N -Ng + 1 c͂N

CP

c͂0 c͂1 c͂N

ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
T

（3）
UE 端的发射信号矢量 s 再经射频前端处理后，通

过无线信道传输至BS接收机 .

在BS端，接收机接收到长度为N +Ng + 1的时域信

号 采 样 矢 量 y͂CP ÎC(N +Ng + 1)´ 1，表 示 为 y͂CP =

[ y͂CP0 y͂CP1 y͂CP N +Ng
]T. 然后，根据文献［20］对 y͂CP 进

行去CP处理，得到去CP后的信号矢量 y͂ÎC(N + 1)´ 1，有

y͂ = [ y͂CP Ng
y͂CP Ng + 1 y͂CP N +Ng

]T

（4）
将去CP后的信号矢量 y͂进行离散傅里叶变换（Dis⁃

crete Fourier Transform，DFT）形成频域接收信号矢量

yÎC(N + 1)´ 1，表示为

y =F( )N + 1 y͂ （5）
BS 端接收机经过 CP 与 DFT 变换后，BS 的频域等

效接收信号可表示为［21］

y = P cH + v （6）
其中，HÎC(N + 1)´ 1 表示频域等效信道矢量；P 为信号发

射功率；表示 Hadamard 运算操作［5］；vÎC(N + 1)´ 1 是均

值为零，方差为 σ 2
v 的复加性高斯白噪声 . 为后续表达

方 便 起 见 ，将 频 域 接 收 信 号 矢 量 y 表 示 为 y =
[y0 y2 yN ]T ÎC(N + 1)´ 1.

根据文献［20］，对接收信号 y进行差分译码，得到

译码后的矢量信号 â，从而还原出UE发射的数据信息 .
虽然差分检测完成了UE发射的数据信息的恢复，且不

需要 BS 接收机进行信道估计和信道均衡等处理 . 但

CSI仍然是通信系统需求所在，例如，物联网系统的 BS
应用CSI进行调制方式选择等［5］. 为此，在BS端估计出

CSI 信息非常必要 . 本文借鉴面向判决信道估计思

想［22］，将差分检测的数据信息 â视为导引，从而进行信

道 估 计 . 具 体 地 ，首 先 将 差 分 检 测 得 到 的 â =
[â1 â2 âN ]T 进行差分编码，根据式（1）获得编码矢量

ĉ =[ĉ0 ĉ2 ĉN ]T；然后，将差分检测获得的 ĉ视为导引，

结合接收信号 y，利用传统的信道估计方法，如 LS信道

估计［5］，得到初始信道估计 H
⌢ . 最后，将 H

⌢
视为初始特

征；并在此初始特征的辅助下，构建信道估计增强网络

（En-CENet）估计出CSI（表示为 Ĥ = [ ĥ0 ĥ1 ĥN ]
T

），从

而改进信道估计的精度 .
3　差分编码与神经网络辅助的信道估计

方法

本节详细阐述本文方法 . 在 3.1节中，给出基于差

分检测的信道估计方法；在 3.2 节中，详细叙述差分检

测与En-CENet相结合的信道估计增强方法 .
3. 1　差分编码辅助的初始信道估计

下面，首先阐述BS接收机的差分译码过程，以及根

据译码信息进行的信道估计 .
3. 1. 1　差分译码

本文采用的是逐字符检测［20］. 根据式（6）给出的第

n和第 n - 1个子载波上的接收信号 yn 和 yn - 1，差分检测

的输出判决值为［20］

ân = max
a͂n

Re é
ëa͂n( yn y*

n - 1 ) *ù
û （7）

其中，a͂n表示对差分检测（或差分译码）的第 n个取值进

行判决时，星座集合中可能的尝试取值［20］；上标 *表示

取共轭操作 . 以正交相移键控（Quadrature Phase Shift 
Keying，QPSK）相位调制为例，a͂n 可以在星座映射集

图1　收发信机模型
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｛ 2 2 + 2 2 i， 2 2 - 2 2 i， - 2 2 + 2 2 i，

- 2 2 - 2 2 i｝中进行取值 .
从而，根据式（7），可获得第 n个子载波上的信号检

测估计值 ân.
3. 1. 2　基于差分译码的信道估计

根据式（7）获得的差分检测信号 ân，我们借鉴面向

判决信道估计方法［22］进行信道估计 . 不同于经典的面

向判决信道估计方法，这里的面向判决信道估计是在

差分编码的基础上进行的 . 为此，首先将检测信号 ân进

行差分编码操作 . 根据式（1），有

ĉn = ĉn - 1 × ân （8）
同样地，根据文献［20］，收发双方约定取 ĉ0 = 1. 于

是，根据 ĉ0 ĉ2 ĉN 和接收信号 y =[y0 y2 yN ]T，利用

LS 信 道 估 计［5，6］，可 得 到 信 道 矢 量 的 估 计 值

H
⌢

ÎC(N + 1)´ 1为

H
⌢

=
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê y0

c
⌢

0


y1

c
⌢

1

...
yN

c
⌢

N

ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
（9）

尽管式（9）可以恢复得到信道矢量的估计值 H
⌢
，但

采用的差分检测相对于相干检测牺牲了检测性能［20］.
因此，差分检测恢复得到的且被视为导引的 ĉ0 ĉ2 ĉN

并不精确，造成式（9）估计得到的 H
⌢

精度不高 . 为解决

这一问题，本文将 H
⌢

视为初始特征，构建神经网络 En-

CENet，从融合差分信道特征与神经网络捕获的信道特

征的视角出发，改进信道估计精度 .
3. 2　基于神经网络的增强信道估计

3. 2. 1　En-CENet网络架构

根据式（9），将 H
⌢

视为信道估计的初始特征，构建

En-CENet网络增强信道估计（如改善信道估计的NMSE
性能）. 基于 En-CENet 的增强型信道估计处理流程如

图2所示 .
在图 2中，首先对初始特征 H

⌢
进行实值化处理，得

到实值的初始特征 H͂ÎR2 ( )N + 1 ´ 1，即

H͂ =
é

ë

ê
êê
êé
ë
êêêêRe ( H

⌢ )ùûúúúú
T

 é
ë
êêêêIm ( H

⌢ )ùûúúúú
Tù

û

ú
úú
ú

T

（10）
En-CENet 提取 H͂ 的差分模态进行 CSI 学习，获得

增强信道估计矢量 Ĥ，从而改善信道估计精度 .
En-CENet 的网络架构如表 1 所示 . 该网络由一个

输入层、M个隐藏层和一个输出层组成，各层之间通过

全连接的方式提取特征［23］. 利用多个隐藏层增强网络

的学习能力和映射能力［4］，隐藏层 1和隐藏层 2均包含

2(N + 1)个神经元，隐藏层 3 包含 4(N + 1)个神经元 . 输

入与输出层采用线性激活函数［24］；为避免纯线性组合，

各隐藏层采用非线性的修正线性单元（Rectified Linear 
unit，ReLu）激活函数［25］.

需要说明的是，目前最常用的激活函数是 ReLu函

数和 sigmoid 函数［25］. 由于 ReLu 激活函数在缓解梯度

消失的问题方面的优势［26］，本文的3个隐藏层均采用了

ReLu激活函数 . 根据文献［26］，ReLu激活函数定义为

fa =max(0x). 此外，每个隐藏层的神经元个数的选择，

是在多次实验进行参数调谐后，从复杂度和性能上进

行折中［27］. 具体地，我们尝试了更大和更小的神经元个

数：继续增大的神经元，会增加计算复杂度，但性能没

有显著的增加；更小的神经元个数，则性能不能令人满

意 . 输入层与输出层的神经元个数选择为 2(N + 1)个，

以确保与输入数据的维度保持一致；隐藏层 1和隐藏层

2 选择了 2(N + 1)个神经元，以达到降低计算复杂度的

目的；而隐藏层 3增大了神经元个数，以确保融合更多

特征 .
3. 2. 2　网络训练

将有 Nt 个样本的训练集合表示为{( H͂ i H͂Labeli) i =
12Nt}，其中，H͂ i 和 H͂Labeli 分别表示第 i个训练样本

对应的训练数据与训练标签 . 采用广泛使用的

COST2100［28］信道模型生成 H i；利用生成的 H i，结合式

（1）~（6），获得 BS 接收机接收信号 y i. 基于 y i，根据式

（7）~（9），得到初步估计的CSI（H
⌢

i）. 通常地，神经网络

擅长处理实值数据［27］. 为便于网络训练，将 H
⌢

i 转换为

实值形式 H͂，即图2　基于En-CENet的增强信道估计

表1　网络架构

层名

输入层

隐藏层1
隐藏层2
隐藏层3
输出层

神经元大小

2(N + 1)

2(N + 1)

2(N + 1)

4(N + 1)

2(N + 1)

激活函数

Linear
ReLU
ReLU
ReLU
Linear
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H͂ i =
é

ë

ê
êê
êé
ë
êêêêRe ( H

⌢
i)ùûúúúú

T

 é
ë
êêêêIm ( H

⌢
i)ùûúúúú

Tù

û

ú
úú
ú

T

（11）
其中，H͂ i ÎC1 ´ 2(N + 1)；Re ( × )和 Im ( × )分别表示取实部和

取虚部操作 . 利用生成的H i，将其进行实值化处理，形

成标签 H͂Labeli，即

H͂Labeli =
é
ë
êêêê[Re (H i) ]T

 [ Im (H i) ]Tù
û
úúúú

T

（12）
使用 Adam 优化器［29］进行网络参数优化，其中，优

化参数设置为 β1 = 0.99和 β2 = 0.999，初始学习速率设置

为 0.001，采用 L2正则化防止模型过拟合［23］. 训练过程

中，采用校验集合对训练到的网络参数进行校验，从而

选择优化的网络参数［27］. 这里校验集合生成方法与训

练集合生成方法相同 . 根据训练得到的网络参数，我们

可以获得估计精度增强的信道估计 Ĥ.
本文以长度为 N + 1 = 64 + 1 = 65 的情形为例进行

网络训练，H
⌢

i 的长度为 2(N + 1)= 130. 将 H
⌢

i 与式（12）
生成的标签 HLabeli 形成 Nt = 106 个样本的训练集合

{( H͂ i H͂Labeli) i = 12Nt}. 网络训练的损失函数为最

小均方误差（MSE），定义为

LossEn - CENet =
1
Nt

 H͂Label -O
2

2
+ α∑

1

3

 W ( )ℓ 2

2
（13）

其中，O 为增强的信道估计矢量（实值形式）；α表示正

则化系数；ℓ为隐藏层层索引；W ( )ℓ 为第 ℓ层隐藏层的权

重 . 根据式（13）所示的损失函数，利用训练集合

{( H͂ i H͂Labeli) i = 12Nt}训练En-CENet网络，得到优

化的网络参数 Θ. 其中，训练 epoch 个数 G 的取值为

100，每 个 epoch 中 从 训 练 集 合 {( H͂ i H͂Labeli) i =
12Nt}随机选择 ν = 15 个训练样本，形成 En-CENet
网络训练的批量 .
3. 2. 3　在线运行

对接收信号 y进行差分检测，根据式（7）得到差分

检测矢量 â. 随后，根据式（8）编码规则对 â再次进行差

分编码，得到编码矢量 ĉ. 然后，根据 y 与 ĉ，利用式（9）
所述的 LS 信道估计方法得到初始特征 H

⌢ . 最后，采用

设计的En-CENet网络对初始特征 H
⌢
进行增强，表示为

O = fen( H
⌢
Θ ) （14）

其中，Θ为训练优化的网络参数 . 根据式（14）的 En-

CENet 增强网络，得到增强的实值信道估计矢量值 O.
将 O 进行复值化处理，即可得到复数值的信道估计矢

量 Ĥ，表示为

Ĥ =O (1： (N + 1)1) + i ´O (N + 2：2(N + 1)1) （15）

根据 MATLAB 样式表示法［30］，式（15）中 O (i：j1)
表示列矢量O的第 i行到第 j行元素形成的子矢量 .
3. 3　算法总结

针对本文的差分编码与En-CENet辅助的OFDM系

统信道估计算法，算法总结如算法1所示 .

4　UE端能量消耗与带宽占用分析

本文方法采用了差分编码技术，UE端不用发送BS
用于信道估计的导引 . 相对于导引辅助信道估计方

法［5~14］，当 UE 以相同的数据速率和发射功率发射数据

时，本文方法的 UE 避免了发射导引信息，从而减小了

带宽资源的占用，改善了频谱效率，并因此降低了 UE
端的能量消耗 . 文献［19］方法与本文方法均不发射导

引，因此具有相当的UE能量消耗和带宽资源占用 .
下面就带宽资源占用与能量消耗方面的效益，对

本文方法与导引辅助信道估计方法［5~14］、文献［19］方法

算法1 本文算法总结

输入： 接收信号y，网络训练学习率a，批量大小ν，最大训练次数G

输出： 频域信道估计值 Ĥ

特征提取特征提取:

1

2
网络训练网络训练:

3
4
5
6

7

8
9

10
11
12
13
14

在线运行在线运行:

15
16
17
18

根据式(7)得到差分检测后的信号 â，根据式(1)编码规则对 â

进行编码，得到编码矢量为 ĉ

根据式(6)的接收信号 y，利用式(9)求解出初始信道估计值 H
⌢

根据式(11)产生训练集合{H͂ i H͂Labeli}
随机初始化En-CENet的网络参数Θ

FOR t = 12 G DO

 从训练集合{H͂ i H͂Labeli}随机选择 ν个训练样本，形成输入

批量，作为网络输入

 启动校验集合，校验网络训练，判断当前校验损失是否小于

上一次校验损失 . 若是，继续下一次训练，返回步骤 6. 否则，

提前终止训练计数器计数加1
 使用学习率为a的ADAM算法更新En-CENet的网络参数Θ

 IF 提前终止训练计数器计数大于P iter

   网络终止训练

 ELSE

   继续下一次训练

 END IF

END FOR

根据式(6)的接收信号 y，利用式(9)求解出初始信道估计值 H
⌢

根据式(11)，实值化 H
⌢
形成 H͂

将 H͂输入En-CENet网络，如式(14)所示，获得网络输出O

根据式(15)，将网络输出O拼接为复数值形式，得到本文方法

的信道估计 Ĥ
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进行比较，同时，给出具体的参数实例 .
UE 端考虑数据业务符号个数和导引符号个数分

别为Ndata 和NPilot，每个符号持续时间为 T0，发射功率为

P0. 于是，导引辅助信道估计方法的能量消耗为

ETDD = (Ndata +NPilot)T0 P0 （16）
与导引辅助信道估计方法相比，本文采用差分模

式，文献［19］采用叠加导引，本文方法和文献［19］方法

的 UE 均不需要发射导引序列，从而节省了能量开销 .
将本文方法的能量消耗表示为EProp，有

Eprop = (Ndata )T0 P0 （17）
由此可见，本文方法相对于导引辅助信道估计方

法的能量节省为

ETDD - EProp =NPilotT0 P0 （18）
在带宽占用方面，相对于导引辅助信道估计方法，

本文方法少传输了导引序列，带宽占用时间减少为

NPilotT0. 而导引辅助信道估计方法的带宽占用时间为

(Ndata +NPilot)T0. 因此，本文方法减少了导引辅助信道

估计方法的带宽占用时间为 (Ndata +NPilot)T0 -NdataT0 =

NPilotT0.
表 2给出了导引辅助信道估计方法、文献［19］方法

与本文方法的带宽占用时间与能量消耗的对比，并辅

以实例 . 其中，具体实例的参数选择为Ndata = 64，NPilot =
64.

从表 2可以看出，相比导引辅助信道估计方法，本

文方法和文献［19］方法均减小了带宽占用时间与能量

消耗 . 虽然本文方法与文献［19］方法有相同的带宽资

源占用和能量消耗，但本文方法的BS接收机还有计算

复杂度、运行时间和信道估计精度改善上的优势，我们

将在第5节和第6节中进行验证 .
5　计算复杂度与运行时间分析

根据文献［31］，本文采用权重数和浮点运算

（FLOP）形式衡量神经网络的计算复杂度，用复数乘法

次数计算非网络部分的计算复杂度，计算复杂度的比

较如表3所示 .
根据文献［31］，本文 En-CENet 神经网络的权重数

为 16N 2 + 34N + 24，FLOP 的总数为 32N 2 + 56N + 24；本

文方法差分辅助的复数乘法次数为 6N. 从而，本文方

法的总计算复杂度为三者的总和，即：48N 2 + 96N + 48.
MMSE 信道估计和文献［19］方法的计算复杂度分别为

6N 3 + 4N 2 + 2N和96N 2 + 188N + 96.
根据表 3，与 MMSE 信道估计和文献［19］方法相

比，本文方法具有更低的计算复杂度 . 当子载波数 N =
64 时，MMSE 信道估计和文献［19］方法的计算复杂度

分别为 1 589 376和 405 344，而本文方法的计算复杂度

为 202 800；本文方法降低了 MMSE 信道估计和文

献［19］方法的计算复杂度 . 在运行时间方面，当子载波

数 N = 64 时，本文方法的运行时间为 7.258 141 s，而
MMSE 信道估计和文献［19］方法的运行时间分别为

24.059 068 s和 14.090 224 6 s. 可以看出，本文方法的运

行时间小于MMSE信道估计和文献［19］方法 . 因此，本

文方法计算复杂度和运行时间均低于MMSE信道估计

和文献［19］方法，从而达到了节省传输资源的目的 .
6　数值仿真结果

在第 4 节中，我们分析了本文方法能有效改善 UE
端能量消耗和带宽占用；在第 5节中，我们进一步分析

了本文方法在计算复杂度和运行时间上的优势 . 在此

情况下，本节进一步验证提出方法在BS端信道估计的

有效性和健壮性 . 首先，在 6.1节，我们给出仿真所需的

参数设置；随后，在 6.2 节验证提出方法的有效性；最

后，在6.3节对提出方法的健壮性进行验证 .
6. 1　参数设置

仿真过程中，子载波个数设置为 N = 64；UE 到 BS
端的信道矢量H根据信道模型COST2100［28］生成 . 根据

文献［28］的描述，COST2100信道模型是目前非常接近

真实场景的信道模型之一；本文考虑室外半城市环境，

其载波频率为 300 MHz，UE 的移动速度设置为 1 m/s，

多径簇数设置为 6. 导引信道估计采用 Zadoff-Chu 序

列［21］作为导引序列，其导引序列长度NPilot取值为NPilot =
N = 64. 发送数据长度取值为 Ndata =N = 64；其调制方式

采用QPSK调制 . NMSE和SNR的定义如下 .
NMSE定义为

NMSE =
 Ĥ -H

2

2

 H
2

2

（19）
以分贝（dB）形式表达的信噪比（Signal-to-Noise Ra⁃

表2　带宽资源占用和能量消耗

方法

导引辅助

文献[19]
本文方法

带宽资源占用

表达式

(Ndata +NPilot )T0

(Ndata )T0

(Ndata )T0

实例

128T0

64T0

64T0

总能量消耗

表达式

(Ndata +NPilot )T0 P0

(Ndata )T0 P0

(Ndata )T0 P0

实例

128T0 P0

64T0 P0

64T0 P0

表3　计算复杂度与运行时间分析

方法

本文方法

MMSE
文献[19]

计算复杂度

48N 2 + 96N + 48

6N 3 + 4N 2 + 2N

96N 2 + 188N + 96

计算复杂度

实例

(N = 64)
202 800

1 589 376

405 344

运行时间

实例/s
(N = 64)

7.258 141

24.059 068

14.090 224 6
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tio，SNR）的定义为

SNR = 10 log10( σ 2
s

σ 2
v ) （20）

其中，σ 2
s 为数据或导引的发射功率；σ 2

v 为噪声功率 .
仿真中考虑两种导引辅助信道估计方法：经典的

LS信道估计方法和MMSE信道估计方法［5，6］. 为方便起

见，将导引的LS和MMSE信道估计方法分别简写为“导

引 LS”和“导引 MMSE”. 同时，为验证提出方法中构建

的 En-CENet的有效性，仿真了仅采用差分检测辅助的

信道估计（不采用 En-CENet的基于面向判决的信道估

计方法），表示为“差分方法”；为进一步验证差分为网

络带来了额外特征学习，还仿真了只采用网络学习输

出的信道估计，表示为“无差分网络”. 对于文献［19］的

方法，表示为“文献［19］方法”.
6. 2　有效性分析

为了验证本文方法的有效性，图 3给出了信道估计

的NMSE性能 . 其中，所有方法均采用相同的发射功率

和发射数据速率；本文方法因基于差分模态，UE 端发

射了更少的数据，从而消耗了更少的能量 . 在此情况

下，我们对比NMSE性能的有效性 .

从图3可以看出：

（1）本文方法在给定的SNR范围内，均获得了最小

的 NMSE. 其原因在于，本文方法使用差分方法获得初

始特征，并利用 En-CENet融合初始特征（差分辅助）与

信道特征（非差分辅助），增强了基于神经网络的信道

估计的特征，继而改善了信道估计的NMSE性能 .
（2）相对于“导引 LS”和“导引MMSE”，本文方法在

不发射导引信息（本次仿真中，节省一半的能量开销）

的情况下，仍然减小了 LS和 MMSE 经典信道估计方法

的NMSE. 本文方法在节省能量开销和带宽资源占用的

情况下，获得了更小的NMSE. 此外，经典的MMSE信道

估计方法还需要知道信道与噪声的二阶统计信息［5，6］.
因此，相对于经典的LS和MMSE信道估计方法，本文方

法有效地改善了能量开销、带宽资源占用和 NMSE
性能 .

（3）相比同样能提高频谱利用率的“文献［19］方

法”，本文方法能获得更小的 NMSE. 尽管“文献［19］方

法”也提高了频谱利用率，降低能量开销；但本文方法

的NMSE性能明显优于“文献［19］方法”.
（4）构建的En-CENet是有效的 . 没有神经网络En-

CENet 的辅助，“差分方法”在相对较低的 SNR 情况下

（如 SNR小于 15 dB），NMSE性能差于 LS和MMSE信道

估计方法 .“差分方法”获得了更大的 NMSE，其原因在

于：在低 SNR下，差分检测并不能得到较好的信号检测

性能，错误检测信号（被视为导引）带来了信道估计的

错误延播 . 本文方法在“差分方法”基础上增加的 En-

CENet，提取到了信道的显著特征，并融合了“差分方

法”形成的初始特征 . 相对于“导引 LS”和“导引

MMSE”，即使在信噪比较低的情况下，也能获得更小的

NMSE；En-CENet 有效地改善了“差分方法””的 NMSE
性能 .

（5）差分辅助的初始特征是有效的 . 在没有差分辅

助，只有 En-CENet 网络的情况下，“无差分网络”所得

NMSE性能不及“导引MMSE”信道估计方法 .“无差分网

络”的 NMSE 远大于“导引 MMSE”的 NMSE. 由此可见，

差分辅助为神经网络提供了重要的特征信息，从而使得

本文方法在各给定的 SNR下获得了最小的NMSE.
综上所述，在所给定的 SNR 范围内，相对于“导引

LS”和“导引MMSE”，“差分方法”虽然提高了频谱效率，

降低了能量消耗，但牺牲了NMSE性能 . 本文方法融合

“差分方法”与神经网络，在提高频谱效率、降低能量消

耗的同时，有效地改善了NMSE性能 .
6. 3　健壮性分析

在本节中，我们分析仿真参数对提出方法的性能

影响 . 首先，我们验证多径簇数 L对信道估计的影响 .
随后，在不同子载波数N的取值下，验证本文信道估计

方法的健壮性 .
6. 3. 1　多径簇数L的影响分析

为验证多径簇数对NMSE性能的影响，仿真了在多

径簇数 L = 4、L = 6 和 L = 8 时的 NMSE 性能，如图 4 所

示 . 除多径簇数参数 L 变化外，其他仿真参数与 6.1 节

中的参数设置保持一致 .
从图 4 可以看出，由于采用了充分的 CP 长度（CP

长度大于最大多径延迟），多径衰落在频域上体现为频

率平坦的信道特征，随着多径簇数改变，“导引 LS”“导

引 MMSE”“差分方法”“文献［19］方法”和本文方法的

NMSE 性能并未受到明显影响 . 尽管如此，在各给定

图3　NMSE性能比较
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SNR和多径簇数的情况下，相比基于块状导引的“导引

LS”“导引 MMSE”“差分方法”和“文献［19］方法”，本文

方法始终获得最小的 NMSE. 由此可见，在多径簇数变

化的情况下，本文方法的NMSE性能仍优于“导引LS”“导

引MMSE”“差分方法”“文献［19］方法”的NMSE性能 .

6. 3. 2　子载波个数N的影响分析

为验证子载波数对NMSE性能的影响，仿真了子载

波数 N = 16、N = 64、N = 128 下的 NMSE 性能，如图 5 所

示 . 除子载波数 N变化外，其他仿真参数与 6.1节中的

参数设置保持一致 .

从图 5 可以看出，随着子载波数 N 的增加，在给定

的 SNR 内，相比导引方法、“差分方法”和“文献［19］方

法”，本文方法始终获得了最小的 NMSE. 由此可见，本

文方法在子载波数变化的情况下，仍能改善信道估计

的 NMSE 性能 . 此外，在相对较高的 SNR 区域，如

SNR ≥ 16 dB，“差分方法”和本文方法的 NMSE 随 N 增

加而减小 . 这是因为在相对较高的 SNR区域，差分检测

的误码率相对较低，其形成的更长的导引更易于对抗

多径干扰与噪声影响 . 综上所述，在各给定的 SNR和子

载波数的情况下，相比“导引 LS”“导引 MMSE”“文

献［19］方法”和“差分方法”，本文方法仍获得了更好的

NMSE性能 .
7　结论

针对 OFDM 系统中的信道估计问题，本文研究了

基于差分编码与神经网络辅助的信道估计方法 . 利用

差分编码，避免了系统因导引发射而占用带宽资源，从

而减小了 UE端能量消耗；在此情况下，BS接收机提取

到差分视角下的CSI模态，服务于信道估计的增强网络

En-CENet，改善接收端信道估计的NMSE性能 . 相比基

于块状导引的“导引 LS”和“导引 MMSE”，本文方法不

但减少了带宽资源的占用、降低了 UE 端能量消耗，还

获得了更好的 NMSE 性能 . 相对于同样能降低带宽资

源占用的“文献［19］方法”，本文方法在计算复杂度更

低的情况下，同样取得了更好的NMSE性能 . 本文方法

借助差分辅助与神经网络（非差分）辅助下的CSI特征，

融合出了时新的显著CSI特征；且差分辅助与神经网络

辅助二者缺一不可 . 仿真验证了本文方法的有效性和

健壮性 . 对于 5G-IoT大规模机器类型通信，本文研究为

其提供了新思路，研究可延长 IoT终端的电池寿命并改

善短分组下的频谱效率 . 此外，差分辅助CSI特征开发

的思想，可应用于下一代移动通信系统的智能信道估

计中，以改善信道估计的精确性 .
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