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车联网V2I场景下基于GNN的SC-FDMA
智能信道估计

廖 勇，尹子松，田肖懿
（重庆大学微电子与通信工程学院，重庆 400044）

摘　要：　随着车联网的迅猛发展，车对路基础设施（Vehicle to Infrastructure，V2I）通信对车联网的可靠性和时延

提出了更高的要求，而信道估计是接收机高可靠低时延通信的重要保障 . 为解决传统信道插值算法不能有效拟合V2I
信道快时变特性、自适应多普勒频移能力弱和传统神经网络可解释性不强的问题，本文提出基于图神经网络（Graph 
Neural Network，GNN）的单载波频分多址（Single Carrier-Frequency Division Multiple Access，SC-FDMA）智能信道估计算

法 . 该算法将信道频率响应中的数据点作为图的节点、符号间时域相关性作为边，将图化后的数据送入GraphSAGE信

道插值器（GraphSAGE Channel Interpolator，GCI）中，通过边更新、聚合操作、节点更新三大模块进行网络训练，同时采

用多普勒频移矢量作为节点特征控制网络拟合不同多普勒条件的信道，使得网络具备可解释性 . 最后，系统仿真验证

了在不同速度环境下算法的有效性和鲁棒性，较线性插值、样条插值以及全连接网络，本文所提GCI在低、中和高速移

动环境下具有最优的误码率（Bit Error Rate，BER）和归一化均方误差（Normalized Mean Square Error，NMSE）性能，特别

地，在200 km/h高速移动条件下GCI的优势更为明显 .
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Intelligent Channel Estimation of SC-FDMA Based on GNN for V2I 
Scenarios in Internet of Vehicles

LIAO Yong, YIN Zi-song, TIAN Xiao-yi
（School of Microelectronics and Communication Engineering， Chongqing University， Chongqing 400044， China）

Abstract:　With the rapid development of the Internet of vehicles, vehicle to infrastructure (V2I) communication puts 
forward higher requirements for the reliability and delay of vehicle networking. Channel estimation is an important guaran⁃
tee for high reliable and low-latency communication of receiver. To solve the problems that the traditional channel interpola⁃
tion algorithm cannot effectively fit the fast time-varying characteristics of V2I channel, the ability of adaptive Doppler fre⁃
quency shift is weak, and the interpretability of traditional neural network is not strong, this paper presents a single carrier-
frequency division multiple access (SC-FDMA) intelligent channel estimation algorithm based on graph neural network 
(GNN). The proposed algorithm takes the data points in the channel frequency response as the nodes of the graph and the in⁃
ter-symbol time domain correlation as the edges. The graphical data is fed into the GraphSAGE channel interpolator (GCI). 
The network training is carried out through the three modules of edge update, aggregation operation and node update. At the 
same time, the Doppler shift vector is used as the node feature control network to fit the channels with different Doppler 
conditions, making the network interpretable. Finally, the system simulation verifies the effectiveness and robustness of the 
algorithm in different speed environments. Compared with linear interpolation, spline interpolation and fully connected net⁃
work, the proposed GCI has the best performance of bit error rate (BER) and normalized mean square error (NMSE) in low, 
medium and high-speed mobile environments, especially, the advantage of GCI is more obvious under the condition of 200 
km/h high-speed movement.
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1　引言

随着交通运输和信息通信技术的快速发展，目前

交通行业已经进入智能交通系统（Intelligent Transporta⁃
tion Systems，ITS）［1］时代 . 支撑 ITS 无线通信的标准主

要有基于 IEEE 802.11p 的专用短程通信（Dedicated 
Short Range Communication，DSRC）和 3GPP的蜂窝车联

网（Cellular-Vehicle to Everything，C-V2X）. C-V2X 包括

长期演进车联网（Long Term Evolution-V2X，LTE-V2X） 
和新空口车联网（New Radio-V2X，NR-V2X），LTE-V2X
采用峰均比较低的单载波频分多址（Single Carrier-
Frequency Division Multiple Access，SC-FDMA）波形进

行传输［2］，NR-V2X传输使用具有循环前缀的正交频分

复用（Cyclic Prefix-Orthogonal Frequency Division Multi⁃
plexing，CP-OFDM）波形［3］. V2X可以实现车对路基础设

施（Vehicle to Infrastructure，V2I）、车对车（Vehicle to Ve⁃
hicle，V2V）等情况下车载终端的直连传输，华为、大唐

等中国企业致力于推进 C-V2X 标准，NR-V2X 计划在

2022年宣布冻结［4］.
在 V2X 场景中，V2I是其中应用较为频繁的场景，

可以用于传递车载终端与路侧单元（Road Side Unit，
RSU）之间的交互消息，实现 ITS 与移动边缘计算（Mo⁃
bile Edge Computing，MEC）服务器之间双向数据传输，

以此保障道路交通安全，并能为驾驶者提供相关娱乐

服务［5］. V2I通信最大延迟为 100 ms，为保证V2I的可靠

低时延通信，信道估计技术倍受国内外研究学者的关

注 . 最小二乘法（Least Square，LS）［6］和线性最小均方误

差（Linear Minimum Mean Squared Error，LMMSE）［7］是经

典的基于导频的信道估计方法 . V2X 信道具有快时变

特性，使用LS和LMMSE算法无法很好地追踪信道的变

化，导致信道估计性能较差 . 文献［8］总结了在双选衰

落信道下各种信道插值算法的性能，并且采用基扩展

模型（Basis Expansion Model，BEM）来降低双选信道估

计的复杂度，同时提出了一种改进的拉格朗日插值方

法 . 针对 V2X信道的双选衰落特性，文献［9］在数据插

值部分使用扩展卡尔曼滤波（Extended Kalman Filter，
EKF）算法进行信道追踪，在快时变信道下，能确保V2X
通信的低延迟性，同时减少信道估计开销 . 为进一步提

高 V2X的通信性能，文献［10］提出了一种基于 BEM 的

改进正则化正交匹配追踪（improved Regularized Or⁃
thogonal Matching Pursuit，iROMP）迭代稀疏信道估计算

法（BEM-iROMP），能有效提高归一化均方误差（Nor⁃
malized Mean Square Error，NMSE）和误码率（Bit Error 
Rate，BER）性能 . 但是，高速移动信道的非线性特性使

得信道估计仍存在不少挑战 .
近年来，由于深度学习（Deep Learning，DL）可以解

决非线性信号处理问题，因而在无线通信领域得到广

泛应用，特别在信道估计领域已取得一些显著效果 . 文

献［11］针对 NR-V2I设计了一种基于 DL的信道估计算

法，该算法使用一维卷积神经网络完成频域插值，再使

用条件递归单元（Conditional Recurrent Unit，CRU）进行

时域状态预测，在不同的移动环境中能够提高信道估

计精度，增强鲁棒性 . 为了解决高速移动环境中快时变

和非平稳特性下的信道估计性能较差的问题，文献

［12］提出了一种使用卷积神经网络和递归神经网络进

行信道估计的网络ChanEstNet，该网络能够降低计算复

杂度，显著改善性能 . 文献［13］使用双向长短期记忆

（Bidirectional-Long Short-Term Memory，BiLSTM）网络对

高速移动下多输入多输出（Multiple-Input Multiple-

Output，MIMO）-OFDM 系统的信道响应矩阵进行估计，

仿真表明该算法在精度和系统性能方面均优于传统信

道估计算法 . 以上工作都是通过“黑箱”操作实现了端

到端的学习，无法清楚地解释隐藏在数据集中的空间

相关性 . 由于图神经网络（Graph Neural Network，GNN）
能够有效地提取数据中的空间关系，开始广泛应用在

无线信道数据处理中［14］. GNN 将传统的基于模型的操

作与端到端的学习相结合，因此能够准确地捕获数据

特征，在 DL 框架下，空间相关性的精确提取将有助于

神经网络跟踪时变的大规模 MIMO 信道［15］. 文献［16］
研究了高海拔平台站（High-Altitude Platform Station，
HAPS）通信，首次将图注意网络（Graph Attention Net⁃
work，GAT）用于信道估计中，通过一个节点处的 GAT
即可单独估计级联信道系数，该算法性能上优于LS，且
应对小尺度衰落具有一定的鲁棒性 . 文献［17］提出一

种基于 GNN 的信道跟踪方法，能够获得一定的性能提

升 . GNN及其可解释性正在迅速发展，已有较多研究工

作给出了多种GNN的可解释方法［18，19］.
虽然DL已经用于信道估计中，但是目前大部分信

道估计算法所采用的网络仍然是一个“黑匣子”，可以

得到较传统算法更好的通信性能，但是缺乏过程和结

果的可解释性，一旦网络出现异常，将无法对网络故障

进行精准的诊断，从而影响了其从理论到实际中的应

用 . 另外，随着新型的可解释性神经网络的出现，将这

些新型网络模型应用到车联网特定场景进行实验验证

仍是一个亟待研究的领域 .
为了解决车联网 V2I场景快时变信道下数据符号

插值算法拟合效果不佳、自适应多普勒频移能力弱、传
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统神经网络可解释性不强的问题，本文提出一种基于

GNN的数据符号智能信道估计算法 . 该算法基于离线

训练—在线插值的模式，首先对从 SC-FDMA系统中获

取到的不同信道环境的信道频率响应数据进行图化处

理，将图的节点作为信道频率响应中的数据点，图的边

作为符号间时域相关性，增强了信道估计过程的可解

释性，同时为了保证算法能追踪到不同环境移动速度

的变化，在图化处理时根据不同环境条件增加额外的

节点特征以控制网络拟合不同多普勒条件的信道 . 将

图化后的数据送入 GraphSAGE 信道插值器（Graph⁃
SAGE Channel Interpolator，GCI）中，然后通过边更新、

聚合操作、节点更新三大模块进行网络训练 . 最后，系

统仿真验证了在不同速度环境下的算法的有效性和鲁

棒性，在低中高速移动条件下，相比线性插值、样条插

值、全连接网络（Fully-Connected Network，FCN）三种插

值方法，所提算法具有最优的NMSE和BER性能，特别

地在高速移动环境下，GCI的优势更明显 .
2　问题建模

2. 1　场景及处理流程

车联网V2X主要包括V2I、V2V、车对行人（Vehicle 
to Pedestrian，V2P）和 车 与 网 络（Vehicle to Network，
V2N）的交互，以 V2I场景为例，如图 1所示，车载终端、

RSU、MEC Server组成V2I通信链路 .
面向车联网V2I场景下的 SC-FDMA传输流程主要

包含需要发送的比特流在进入 SC-FDMA传输系统后，

进行符号调制、串并转换等操作 . 信号经过高速移动信

道后在接收端做逆过程操作，为了消除信道和噪声造

成的衰落和干扰，需要进行信道估计和均衡，最后还原

数据比特流 . 具体收发端信号处理过程可参照文献

［20］，此处不再赘述 .

本文面向车联网V2I场景基于GNN的智能信道估

计的部署流程以及系统处理主要分为训练阶段和预测

阶段 .

训练阶段：

（1）RSU收集车载终端反馈的信道状态信息（Chan⁃
nel State Information，CSI），同时 RSU将 CSI传输至 MEC 
Server；

（2）MEC Server存储反馈的 CSI，并结合以往的 CSI
进行 GNN 信道估计网络训练，得到 GNN 信道估计网

络，具体处理流程可参见本文第3节 .
预测阶段：

（1）其它车载终端根据需要将信道数据信号通过

上行链路传输至 RSU，同时 RSU 将信道数据信号传输

至MEC Server；
（2）MEC Server 通过已经训练好的 GNN 信道估计

网络，得到预测的 CSI，完成信道估计后进行接下来的

信道均衡等操作，从而完成整个信号处理；

（3）MEC Server 将处理得到的结果反馈至 RSU，对

于下行链路车载终端的CSI，可以通过上下行信道互易

性得到 .
2. 2　V2I信道模型

车联网环境下的无线信道是一个典型的多径快时

变双选衰落信道，一方面由于多径效应，无线信道表现

出频选特性，另一方面因为车载终端的相对快速移动，

无线信道还有多普勒频移造成的时变特性 . 本文以扩

展车辆信道模型（Extended Vehicular A model， EVA）［21］

作为V2I信道模型 .
假设信道有 K 条可分辨多径，由于存在多普勒频

移，即在一个 SC-FDMA传输符号周期中的信道冲激响

应（Channel Impulse Response，CIR）是时变的，该多径时

变双选信道的CIR为

htk = ∑
k = 0

K - 1

αtk × δ ( )τ - τk （1）
其 中 ，htk 为 t 时 刻 第 k 条 径 的 时 变 CIR，αtk = αk ×
exp(j2πfdt)，αk 为第 k 条径的路径增益，τ表示多径信道

的时延，τk为第 k条径的路径时延，fd为多普勒频移，δ (·)
为冲激函数 .

根据 SC-FDMA 系统信号处理的过程，添加循环前

缀（Cyclic Prefix，CP）后的发送信号经过多径时变双选

信道后到达接收端，接收端对接收信号进行时域采样

后得到的一个符号为

yn = ∑
k = 0

K - 1

hnk xn +wn n =-Ncp 01N - 1 （2）
其中，yn 为在 n 时刻采样的接收符号，wn 为 n 时刻采样

且方差为 σ 2
w 的零均值加性高斯白噪声，Ncp 为CP长度，

N 为快速傅里叶变换（Fast Fourier Transform，FFT）点

数 . 不考虑 CP 符号，则时域上第 i 个 SC-FDMA 传输符

号 x i = [ x0 x1 xN - 1 ]
T

的 接 收 符 号 表 示 为 y i =

RSU

RSU

MEC 
Server

 
图1　V2I无线通信场景
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[ y0 y1 yN - 1 ]
T
，把该时域传输过程表示为矩阵形式

y i =G i x i +w i （3）
其中，w i = [w0 w1 wN - 1 ]

T
为噪声向量，G i ÎCN ´N 为

CIR矩阵，且表示为

G i=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êêê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úúú

ú

ú

ú

ú

ú
h00 0  0 hK-10  h01

h11 h10 0  0  h12

      
hL-1K-1      0

0     hN-20 0
0   hN-1K-1  hN-11 hN-10

（4）
频域接收符号 yf

i ÎCN 可以通过对 y i 做 N点 FFT变

换获得，即

yf
i =Fy i =FG i x i +Fw i =FG i F

H x f
i +w f

i （5）
其中，w f

i 为频域的高斯白噪声向量，x f
i 为频域传输符号

向量 . 则可以得到第 i个 SC-FDMA 传输符号对应的频

域响应矩阵

H i =FG i F
H （6）

则由式（5）可以得到频域传输过程为

yf
i =H i x

f
i +w f

i （7）
在块衰落［22］假设下，存在 h0l = h1l = = hN - 1l，因

此上述的H i为一个对角阵，那么式（7）还可以表示为

yf
i =X ih i +w f

i （8）
其中，X i代表对角线上元素取 x f

i
的对角阵，h i为H i取对

角线元素组成的向量 .
3　GNN信道估计

为了解决V2I场景快时变信道下插值算法效果差、

拟合效果不好，并且自适应多普勒频移能力弱、传统神

经网络可解释性不强的问题，本文提出了一种基于

GNN的数据处插值信道估计算法 . 该算法采用离线训

练—在线插值的模式，对 SC-FDMA系统中获取到不同

环境条件的信道频率响应数据进行图化处理，在图化

处理时根据不同环境条件的节点增加额外的节点特

征，以保证该算法能追踪到不同环境、移动速度的变

化，再将图数据输入 GraphSAGE［23，24］的 GCI训练，后续

可以直接使用GCI进行信道插值完成信道估计 .
3. 1　数据中的图形式

图的本质是描述一个实体集合中实体间关系的数

据结构，因此对 GNN 的输入数据需要先图化成对应的

数据结构，该结构主要由节点和边构成，节点代表的是

具体的个体，边代表的是节点间存在的关系，一个图的

结构表达式可表示为

G = {VE} （9）
其中，G代表图，V代表图中的节点集合，E代表图中的

边集合 .
节点集合的表达式如式（10）所示，其中 V i 代表实

体节点，i = 1Nnode，Nnode 代表包含的节点总数，可以

确定图的大小 . 任意一个节点Vn 都存在一个节点特征

向量 fn ÎRnd，fn 包含了这个实体节点的特征信息，nd为

节点的特征维度大小，整个图也可以看作 Nnode ´ nd 维

度的节点特征 .
V = {V1 V2 VNnode

} （10）
边集合的表达式如式（11）所示，其中 E i 代表图中

的边，其中 i = 1Nedge，Nedge代表图中各节点依赖关系

的数量，其中任意一条边都代表了连接的两个节点的

关系，因此也可以表示为 En = E ij =[V i
E V j

E ]，若该图为有

向图，那么边的方向由V i
E 指向V j

E；若该图为无向图，则

存在关系 En =[V i
E V j

E ]=[V j
E V i

E ]. 另外，任意一条边 En 都

存在一个边特征向量 fe ÎRed，该特征向量包含了这条

边的特征信息，ed为边的特征维度大小 .
E = {E1 E2 ENedge

} （11）
3. 2　基于GNN的信道估计体系结构

基于GNN的信道估计过程包含了离线训练和在线

插值两个步骤，其结构如图 2 所示 . 从图中可以看到，

不同多普勒条件的信道在图化后节点都拥有不同的额

外速度特征 .
GCI是一种采用聚合函数的特殊图卷积插值器，包

含了 5 层 GraphSAGE 网络，其输入为 SC-FDMA 通信系

统中信道频率响应矩阵图化后的数据，其中 Graph⁃
SAGE 的更新迭代过程示意图如图 3所示 . GraphSAGE
包含了三个功能模块，包括边更新、聚合操作以及节点

更新 . 首先使用图中某层中的各领域的节点更新其邻

边，再针对某个节点的邻边进行聚合操作，最后使用聚

合后得到的聚合边更新相应的节点 .
3. 3　车联网无线信道数据图化

首先，通过 LMMSE算法获取导频处的信道频率响

应，为了处理方便，如图 4所示对其余数据处的信道频

率响应进行初始化，数据处的信道频率响应等于其后

邻近导频处的信道频率响应，在最后两个符号之后没

有导频符号，则取前一导频处的信道频率响应 . 设在 x

时刻估计到的导频处信道频率响应为 h ( x)，则有 h ( x -

1) = h ( x - 2) = h ( x)，对一个子帧中的最后一个导频处，

有h ( x - 1) = h ( x - 2) = h ( x + 1) = h ( x + 2) = h ( x).
设 nsubc 代表一个子帧中的子载波数，nframe 为一个

子帧中总数据点，且 nframe = nsubc ´ 14，则一个子帧中信

道频率响应可以表示为

hframe = (h1 (1)h1 (2)h1 (14)h2 (1)hnsubc (14))

= (h (1) h (2) h (nframe ) ) （12）
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由于 GCI的输入是图数据集，在一个子帧中，需要

把hframe图化成式（9）的形式，将本文研究的插值问题看

作类似图节点分类的任务，需要得到每个数据点的值，

则将hframe中的每个元素都作为一个节点，由于 h (nframe )
为复变量，将每个节点 h (nframe )的实部和虚部都作为节

点特征 . 另外，加入多普勒矢量作为额外的节点特征，

通过速度索引值输入到 Embedding网络［20］获得多普勒

编码矢量 c(vindex )，以追踪车联网下移动速度的变化 .
多普勒编码矢量则是通过深度学习中 Embedding 网络

获取，Embedding嵌入层可以将输入的索引值转换为一

1


�N1


����1
 1


�
E
#

�
E
#

图4　数据处信道频率响应初始化

GCI
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图2　基于GNN的信道估计结构

图3　GraphSAGE更新图数据示意图
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定维度大小的向量，Embedding 嵌入层本质上是 FCN，

但 Embedding 嵌入层获取的是网络中的权重 . 在本文

中，设需要仿真的不同的移动速度的个数为Nv，每个编

码向量的维度为 2N，于是 Embedding 嵌入矩阵可以表

示为

Ev = [ ev
1 e

v
2 ev

Nv
]T

（13）
其中，Ev ÎRNv ´ 2N. 训练之前嵌入矩阵中的数据随机初

始化，训练时嵌入层根据给定的速度索引 v index 获取嵌

入矩阵中指定的行向量作为编码矢量，其表达式为

c(vindex )= select_row (Ev v index ) （14）
其中，c(vindex )代表速度索引为 v index 时的多普勒编码矢

量 . 因此，节点集V中的每个元素表示为

V (n) = [Re (h (n) ) Im (h (n) ) c(vindex )]T
（15）

其中，Re (h (n) )代表 h (n)的实部，Im(h (n)为代表 h (n)
的虚部，c(vindex )代表速度索引为 v index时的多普勒矢量 .
那么，节点集可以表示为V == [V (1) V (2) V (n) ].

为了确立节点之间的关系，而且需要保证节点特

征的维度和边特征的维度一致，本文对多普勒矢量采

用由 1组成的矢量作为其边特征，并且采用信道模型时

域相关性作为 Re (h (n) ) Im (h (n) )节点特征的边，该

相关性参考了 Jakes模型下的时域相关性，表示如下

Ψ (Dt ) = J0(2πfdDt ) （16）
其中，Ψ (Dt )代表符号时间 Dt 的符号间时域相关性，

J0(·)代表第一类零阶贝塞尔函数，fd代表多普勒频移 .
为了简化 GCI网络，减少复杂度，对于任意节点只

取其相邻的节点建边，而且由于在建立节点时相邻节

点的相关性间隔为 1，则Dt = nsubcTS，那么定义节点间初

始边特征为

E ij = [ J0(2πfdnsubcTS ) J0(2πfdnsubcTS ) 1] （17）
3. 4　图网络的计算步骤

对于 GCI 中，每层 GraphSAGE 中包括了三个子功

能单元模块，节点更新模块 f V、边更新模块 f E以及聚合

模块 f E® V. 每层GNN会通过更新节点来缩小与相似特

征类别节点的差异并加大与不同类别节点的差异，而

更新边是计算邻域节点的相关性，聚合操作则是对某

一节点的所有邻边进行聚合获得聚合边，最后聚合边

用于更新节点 .
设一个子帧内的符号数据图化后的数据表示为

Gframe = {V (n) E ij} （18）
其中，n代表该子帧中数据点总数，ij = 1n.

对于边更新模块 f E 的输入包括了上层节点特征，

上层边特征表示为

E m
ij = f E(V m - 1(i) V  m - 1( j ) E m - 1

ij )
= PE(V m - 1(i) V m - 1( j ) E m - 1

ij ) （19）
其中，E m

ij 代表经过第 m层边更新后的 i节点和 j节点的

新边特征，V m - 1(i)和V m - 1( j )分别为第m - 1层的 i，j节

点，PE代表用于独立提取图中边特征的多层感知机 .
然后，在更新完所有的边之后，使用这些新的边特

征以及聚合模块 f E® V进行聚合操作，对于节点 i处的聚

合操作为

E͂m
i = f E® V(E m

ij ) V ( j ) ÎN (V (i) )
=Ag (E m

ij ) （20）
其中，E͂ i

m 为第m层的 i节点处的聚合边，N (V (i) )代表

节点V (i)的邻域，Ag(·)代表GCI中使用的聚合函数，本

算法中使用的是 Mean 函数 . 最后，使用上式得到的聚

合边以及节点更新模块 f V进行节点更新

V m(i) = f V(E͂m
i V m - 1(i) )

= PV(E͂m
i V m - 1(i) ) （21）

其中，V m(i)代表经过第m层更新后的 i节点特征，PV代

表用于提取图中节点特征的多层感知机 . 另外值得讨

论的是，通过式（21）可以看出，基于 GCI的插值算法还

重新对导频处的节点特征进行了去噪更新，因此可以

说明此次更新还对导频处的信道数据进行了再次

校正 .
在训练时，最终的训练目的是能够让网络学习到

节点之间隐藏的关系并最小化网络插值输出与实际信

道响应数据的均方误差 . 最后，通过多层的更新模块后

可以得到最后的图输出 G
⌢

frame = {V⌢ (n)  E
⌢

ij}，再由 G
⌢

frame

通过逆图化操作恢复出最后的信道频率响应

h
⌢

frame = (V⌢ (1) [1]+ j V⌢ (1) [2] V⌢ (2) [1]+ j V⌢ (2) [2]

    V⌢ (nframe ) [1]+ j V⌢ (nframe ) [2]) （22）
其中，V⌢ (1) [1]代表经过 GCI 插值后的 V⌢ (1)节点特征中

的第一维度元素，后续再将上式转换成信道频率响应

的矩阵形式，完成基于GCI的数据处理信道估计算法 .
3. 5　模型训练

由于本算法采用了离线训练-在线插值的联合模式

进行估计，因此在第一阶段需要先以离线的方式训练

好GCI模型 . 通过 SC-FDMA仿真系统收集每一帧中资

源网络的信道频率响应矩阵作为标签数据，同时通过

LMMSE导频信道估计算法得到的信道频率响应和每个

样本对应的速度索引作为训练样本的初始数据 . 训练

GCI是以最小化插值器输出样本数据与标签数据的均

方误差为目的来更新插值器中的所有参数，其中GCI中
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的参数可以分为两类：节点更新系数、边更新系数 . 通

过训练可以得到这些系数的最优解，使得GCI能较为准

确的追踪到信道的变化，并且找寻到相邻节点间的隐

藏关联信息 . 对训练完成的GCI模型，由于已经训练好

中间的所有参数，后续可以直接用于信道在线插值 .
本文采用了端到端的方式来训练 GCI 模型 . 设整

个GCI模型中的更新模块函数和所有参数分别为 fGCI(·)
和 ΘGCI，图化操作和逆图化操作分别为 f h® g(·) 和
f g® h(·)，那么GCI模型插值后得到的信道频率响应可以

表示为

H
⌢

= f g® h( fGCI( f h® g(Hv index ) ΘGCI) ) （23）
另外，本算法使用自适应矩估计（ADAptive Mo⁃

ment estimation， ADAM）算法来更新 GCI 模型的参数

集，ADAM算法的学习率不是固定的，而是在训练时找

到合适样本数据的学习率，损失函数采用了MSE，因此

GCI模型的训练损失表示为

L (ΘGCI) = 1
Mt

∑
i = 1

Mt ( H
⌢

i -H La
i ) 2

=
1

Mt
∑
i = 1

Mt ( f g® h( fGCI( f h® g(H i v index ) ΘGCI) ) -H La
i ) 2

（24）
其中，H La 代表标签数据，Mt 代表训练集中的总样

本数 .
在本算法中，采用的 5 层 GraphSAGE 节点维度分

别为［32， 64， 128， 64， 32］，上述提到的多层感知机结

构 由 FCN 和 线 性 整 流 函 数（Rectified Linear Unit， 
ReLU）激活函数组成，并在最后的输出后面加入批标准

化（Batch-Normalization， BN）操作 . 另外，使用的训练

集、验证集以及测试集的数量分别为 30 000、8 000、
1 000，在 Python 平台上仿真收集数据 . 训练的服务器

配置为 Intel（R） Xeon（R） CPU E5-2678 v3 @2.50 GHz 
2.50 GHz（2处理器）、64 GB内存、NVIDIA GeForce RTX 
2080 Ti显卡、64位操作系统，训练的总迭代次数 epoch
为100，训练时间约150 min.
4　复杂度分析

表 1 给出了 GCI 与 FCN、传统的线性插值、样条插

值的复杂度对比，N 为子载波数，d 为一个子帧间的数

据数，设FCN的输入层维度为Nd，FCN隐藏层神经元设

置为［2Nd，4Nd，8Nd，4Nd，2Nd］，则乘法次数一共为

82NNdd，时间复杂度为 O (NNd )；设 GCI 输入层节点数

和边数分别为 Nd、Nd - 1，其中 GCI 中五层节点维度为

［Nd，2Nd，4Nd，2Nd，Nd］，并且更新节点和边采用的多层

感知机由一层输出维度为输入维度两倍的全连接层构

成，聚合操作使用均值函数，由于邻节点只设定前后相

邻元素，则第一层 GraphSAGE 更新节点和边的乘法运

算次数和为 2N 2
d + (Nd - 1)(2Nd - 1)，聚合操作需要利用

输入层的邻节点求均值得到第一层的所有节点特征，

因此乘法次数为 2Nd，第一层GraphSAGE更新的乘法运

算次数共为 4N 2
d -Nd + 1，以此类推，可以获得GCI算法

的乘法运算次数为 (40N 2
d - 6Nd + 4) dN/Nd，时间复杂度

为 O (NNd )，虽然相比传统算法复杂度有所增加，但是

Nd 远小于 N，GCI算法所花费的代价并不大，与提升的

估计性能相比，这部分的代价完全在接受范围之内，另

外与经典的FCN模型相比，时间复杂度在同一量级，但

是估计精度相较 FCN来说有很大提升 . 由于本文所提

算法采用离线训练-在线预测的方式，此处分析的是离

线训练的计算复杂度，模型训练完成用于在线预测时，

预测时间将会非常短暂，能够满足几乎实时的要求［20］.

5　仿真分析

在本文中，为了评估基于 GNN 的数据信道估计算

法的插值性能，对不同环境下数据符号处几种不同的

信道插值算法的性能进行对比，其中包括线性插值［25］

和样条插值［25］两种传统的插值算法，另外还对比了基

于 FCN 的信道插值算法［26］，其中 FCN 一共设置了五层

隐藏层，每层的数目表示为（64， 128， 256， 128， 64），

激活函数为ReLU. 在进行仿真对比之前，GCI模型以及

FCN 模型已经完成了离线训练，其中的训练集的信道

参数与仿真时的信道参数相同，并且训练集中包含了

各种速度下的信道频率响应矩阵，仿真时的信道速度

集合为［50 km/h， 100 km/h， 200 km/h］，即速度索引可

表示为 v index =[012]. 仿真搭建系统时使用 Python3.7，
仿真系统中主要的相关参数如表 2，为更加清晰展示信

道估计算法的处理，未加入信道编码以及信道解码过

程，仿真中对各类算法的 BER、NMSE 性能进行比较

分析 .
图 5~图 7 展示了低速（50 km/h）、中速（100 km/h）

和高速（200 km/h）下不同信噪比（Signal-to-Noise Ratio， 
SNR）条件时不同插值算法的 NMSE和 BER性能对比 .
其中，Linear 为线性插值，Cubic 为样条插值，FCN 代表

全连接网络估计模型，GCI 为本文提出的基于 GNN 的

数据插值算法 . 另外，本文的各个插值算法的仿真分析

对比都是在 LMMSE导频处信道估计的前提完成的，根

据以下图的现象可以分析得到：

表1　算法复杂度对比

算法

线性插值

样条插值

FCN
GCI

乘法运算次数

dN

N(2p+6d+4)
82NNdd

(40N2
d−6Nd+4)dN/Nd

时间复杂度

O(N)
O(N)
O(NNd)
O(NNd)
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（1）在低速下，从各个插值算法的 NMSE来看，GCI
模型拥有最优的插值效果，传统的Linear插值算法性能

最差，Cubic插值性能稍好于Linear，FCN模型也有着较

好的效果，不过略逊于 GCI. 从 BER 的性能来看，在低

SNR 下各插值算法性能基本重合，高 SNR 下的性能差

别也不是非常明显，GCI模型和FCN模型的性能稍好于

两种传统的插值算法 . 分析认为，低速情况下，多普勒

频移较低，信道的时变较慢，信道受多径的影响的较

多，传统的信道插值算法由于导频处的估计可能还有

部分噪声，导致性能较差，而GCI模型和 FCN模型由于

不仅能捕捉到信道之间的时域关联信息，而且还对导

频处也有消除噪声的作用，因此有较好的估计性能 .
（2）在中速下，由于移动速度的提高，多普勒频移

也有所上升，各类算法的 NMSE 以及 BER 的性能也随

之有一定降低 . 对于NMSE性能，传统算法的性能降低

了很多，Linear 插值算法依然性能最差，而 GCI 模型性

能还是最优，对比次优的FCN模型，SNR增益峰值也达

表2　仿真系统参数

参数名称

载波频率

信道带宽

调制方式

FFT点数

子载波间隔

子帧中符号数

多径时延/ns
相对功率/dB

图节点相关间隔

参数值

5.9 GHz
10 MHz
QPSK
1 024

15 kHz
14

[0, 60, 190, 320, 390, 710, 1 100, 1 750, 2 540]
[0,−1.5,−1.4,−3.6,−0.6,−9.1,−7.0,−12.0,−16.9]

1

(a)  NMSE (b)  BER

图5　v = 50    km/h时SNR变化下各信道估计算法在数据处的性能对比

(a)  NMSE (b)  BER

图6　v = 100    km/h时SNR变化下各信道估计算法在数据处的性能对比
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到了约 4 dB. 对于BER性能，在高 SNR下GCI明显有着

更好的性能，传统的两种插值算法性能依然是最差的 .
分析认为，随着速度逐渐增加，由于更快的时变

性，传统插值算法开始不再能很好的拟合信道的变化，

GCI插值模型与传统插值算法的性能差距也开始拉开；

另外，由于 GCI 采用相邻节点间关系更新相对于 FCN
能更好的捕捉相邻时域符号间的变化相关信息，并且

GCI添加的速度索引的编码矢量，可以通过这些矢量来

控制模型应对不同信道的变化，因此相较 FCN 拥有更

好的性能 .

（3）在高速下，能比较清晰地对比各算法的 NMSE
性能以及BER性能，各类算法的性能都有明显的降低 .
在 NMSE 和 BER 性能上，GCI 插值模型有着最优的性

能，与其他算法都拉开了较大的差距 . 针对 NMSE 性

能，GCI插值模型在低 SNR下的性能远优于其他插值算

法，随着 SNR的增大，传统插值算法与FCN模型的性能

也没有明显的提升趋势，而GCI插值模型性能有较大的

提升 . 对于BER性能，在高 SNR下GCI插值模型有着明

显的优势 .
分析认为，在高多普勒频移的影响下由于信道时

变剧烈，传统插值算法的性能严重下降，GCI模型的估

计性能下降相对来说更为缓慢，而 GCI 模型相对 FCN
模型也有着较大的性能增益，表明 FCN 模型在应对高

多普勒时也难以很好地估计到信道的变化，而GCI模型

不仅对于信道变化的敏感程度更高，而且通过加入速

度索引的编码矢量更好的控制网络拟合信道的时变

性，以提升算法在数据处的信道估计性能 .
6　结语

针对目前车联网 V2I场景下数据符号信道插值效

果不佳、自适应多普勒频移能力弱以及传统神经网络

可解释性不强的问题，提出了基于GNN的 SC-FDMA智

能信道估计算法 . 该算法在信道频率响应数据进行图

化操作时加入多普勒编码矢量作为节点特征，应对不

同多普勒频移条件下信道的快速变化，最后再输入GCI

中寻找节点间时域符号上的关联信息，使得信道估计

的网络过程具有可解释性 . 系统仿真结果表明，相较于

传统插值算法以及 FCN 模型，本文所提算法具有更好

的估计性能及鲁棒性，适用于车联网V2I场景下的高可

靠低时延通信 .
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