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基于复数生成对抗网络的5G OFDM信道估计方法
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摘 要：准确的信道估计能够显著地降低误码率（bit error rate，BER），提高无线通信效率和质量，是 5G 

OFDM通信系统接收机设计的关键环节之一。基于最小二乘（least square，LS）法和基于最小均方差（mini‐

mum mean square error，MMSE）的信道估计方法利用系统稀疏性计算信道响应矩阵，但LS算法计算精度较

低，而MMSE算法计算量过大。为提升估计精度，业界设计了基于深度学习的信道估计方法。然而，现有的

深度学习方法将复数矩阵拆分成实部和虚部，没有充分提取信道中的复数特征，造成估计的信道响应矩阵出

现失真。为此，设计了一种基于复数的生成对抗网络模型，充分提取信号的复数特征，从而更准确地估计5G

新空口（new radio，NR）标准的物理下行链路共享信道（physical downlink shared channel，PDSCH）的信道

响应矩阵。为了验证所提方法的有效性，将所提方法分别与LS算法、实际信道估计、超分辨率神经网络、残

差神经网络信道估计算法进行了对比分析。结果表明，当估计的信道响应矩阵与真实矩阵之间的均方差达到

0.01时，采用所提方法实现的无线通信系统的信噪比高于现有方法5 dB左右。
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and quality. Channel estimation methods based on least square (LS) and minimum mean square error (MMSE) effec‐

tively utilize the system’s sparsity, but LS algorithms face low computational precision, while MMSE algorithms suf‐

fer from high computational complexity. To promote the estimation accuracy, practitioners have presented several 

deep learning-based channel estimation methods. However, existing methods often split complex matrices into real 

and imaginary parts, failing to adequately capture the complex characteristics of the channel, leading to distortion in 

the estimated channel matrix. A complex-valued generative adversarial network (GAN) model that could fully extract 

the complex features of the signals was proposed, enabling accurate estimation of the channel matrix for the physical 

downlink shared channel (PDSCH) in the 5G new radio (NR) standard. To validate the effectiveness of the proposed 

method, the proposed method was compared with LS algorithms, actual channel estimation, super-resolution neural 

networks, and residual neural network channel estimation methods. Results show that when the mean square error be‐

tween the estimated channel matrix and the true channel matrix is 0.01, the proposed method-based communication 

system has a signal-to-noise ratio (SNR) that is 5 dB higher than existing ones.

Key words: 5G new radio, channel estimation, PDSCH, complex valued neural network, generative adversarial network

0　引言

5G NR 标准使用正交频分复用（orthogonal 

frequency division multiplexing，OFDM）作为调

制和解调技术，以充分利用其较强的抗频率选择

性衰落特性来提升频谱利用率。在系统设计中，

信道估计用于确定信道的频率脉冲或频率响应，

以此来纠正并准确恢复接收的数据，是提升无线

通信系统效能的关键一环。5G OFDM信道估计

的挑战主要来自两个方面。一方面，无线信道容

易受多径传播、多普勒频移和传输环境的非平稳

特性影响；另一方面，5G NR标准利用了子载波

数据的大带宽，其信道频率响应矩阵维度较高，

而解调参考信号（demodulation reference signal，

DM-RS）仅在信道带宽内的一部分子载波上传

输，对信道估计提出了巨大挑战[1]。传统的基于

导频信号的信道估计方法，如LS算法和最小均

方差（minimum mean square error，MMSE），都

是在接收端利用导频位置处的导频信息估计信道

频率响应的未知值。LS算法利用插值的方法估计

信道，计算量小，但是没有考虑信道中噪声的影

响，在低信噪比时性能表现较差；虽然MMSE算

法能够提高信道估计的准确率，但是需要信道的

统计信息和矩阵的求逆运算来恢复信道，计算复

杂度高，难以实际应用[2]。

为了提升信道估计准确性，业界开始应用在

计算机视觉、自然语言处理等领域取得巨大成功

的深度学习技术，设计了多种信道估计[3-17]和信

道状态信息（channel state information，CSI）反

馈[18-19]方法，在多种环境下取得了较高的估计精

度。当前方法大多将CSI矩阵拆分成实部和虚部

作为训练数据，然后设计相应的实数深度神经网

络来恢复信道响应矩阵。这样操作虽然能够很容

易地训练神经网络学习CSI矩阵中的信息，但是

却忽略了CSI中的相位、频率和幅值等信息，导

致无法充分地提取无线信道中的复数特征。此

外，大部分基于深度学习的信道估计方法并未考

虑5G NR标准的通信系统。

在此背景下，本文在 3GPP 5G NR标准的基

础上，搭建通信系统进行数据采集，将收集的信

道矩阵以复数形式保存，提出了一种以复数卷积

神经网络为基础的生成对抗网络（complex-valued 

CNN based generative adversarial network， CV-

GAN）信道估计算法，通过训练两个深度复数卷

积神经网络，使其生成器能够估计出更加真实可

靠的信道矩阵。本文主要贡献在于以下两个方面。

一是针对5G NR标准的OFDM通信系统，提

出了一个以复数卷积神经网络为基础的生成对抗
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网络的信道估计算法，利用GAN体系结构解决

了传统深度学习方法中损失函数设计的难题，并

且引入复数卷积神经网络充分提取无线信道中的

复数特征，降低了估计信道和真实信道之间的均

方差，提升了估计准确性。

二是通过模拟仿真5G NR标准的物理下行链

路共享信道，产生不同类型的训练数据和测试

数据，评估CV-GAN的性能，结果表明，当估计

信道矩阵与真实信道矩阵之间的均方差达到

0.01时，所提方法的信噪比可以提升5 dB左右的

性能。

1　相关工作

卷积神经网络（convolutional neural network，

CNN）可以利用空间、时域和频域中邻近元素的

相关性进行信道估计，近年来，利用CNN还原

信道矩阵的研究取得了不错的成功。文献[3]利用

二维图像呈现信道的时频衰落矩阵，为了更精确

地估计信道，将由导频位置的导频信号组成的矩

阵视为低分辨率的二维图像，采用超分辨率网络

和图像去噪网络结合的ChannelNet来估计信道响

应矩阵。文献[4]将深度学习算法与超分辨率重建

理 念 相 结 合 ， 利 用 密 集 卷 积 神 经 网 络

（DenseNet）将低分辨率导频信息图像重建为高

分辨率的完整信道脉冲响应（full-channel impulse 

response，CIR）。在多输入多输出（MIMO）通信

系统中，发送端和接收端利用多个天线以提高频

谱效率和可靠性，信道估计能够提高接收信号的

可靠性。但是，增加的信道系数也会使信道估计

变得非常复杂，而且多路径传输也会引入一定的

延迟和信号回波，这给信道估计带来巨大的挑

战。针对MIMO通信系统的信道估计，文献[5]提

出了一种新颖的增强卷积神经的方法，用于克服

多路径传输的延迟和信号回波。文献[6]利用基于

卷积神经网络自编码器（CNNAE）分类器，对

MIMO-OFDM系统的信道进行估计。针对 5G移

动通信系统的信道估计，文献[7]在5G NR标准下

产生信道矩阵，构建融入残差连接的卷积神经网

络的信道估计方法，将信道矩阵视为二维图像，

借鉴图像恢复的方法来恢复所需信道矩阵。

不仅CNN可以应用在信道估计中，使用深

度神经网络（deep neural network，DNN）进行

信道估计也是一个研究的热点。文献[8]使用深度

神经网络在OFDM系统中进行信道估计和信号检

测，将OFDM调制和无线信道视为黑盒子，该方法

能够隐式地估计CSI。针对MIMO系统，文献[10]设

计了一种基于张量网络的时变信道估计方法，将

DNN隐藏层分解为具有较少参数的张量，从而降

低了硬件要求和运行时间。文献[9]提出了一种基

于1D-Concatenate的深度神经网络模型优化方法，

用于提高无线通信中信道估计的精度。该方法通

过一维数据转换和跳跃连接引入DNN模型，有

效抑制了梯度消失问题，并恢复了网络训练过程

中丢失的数据特征。

RNN对数据的时域相关性十分敏感，能够有

效地跟踪时变信道的特征。针对高速移动环境下

信道的时变性质，文献[11]提出一种名为ChanEs‐

tNet的深度学习网络算法。该网络通过使用双向

长短期记忆（BiLSTM）网络来估计信道，通过

离线训练数据来学习信道特征，从而在高速环境

中提高信道估计的性能。

在信道估计中，传统的深度学习方法主要关

注输入与实际信道之间的映射关系。然而，这种

映射难以被准确设计与建模。为此，文献[13]引

入了条件生成对抗网络（CGAN）来改进信道估

计。CGAN通过联合训练生成器和判别器，学习

从接收量化信号和导频到实际信道矩阵的映射。

这一方法在性能上超越了现有的深度学习方法，

为信道估计问题带来了更有效的解决方案，尤其

在大规模MIMO系统中具有鲁棒性。文献[12]提

出了一种基于生成对抗网络（GAN）的两级信道

估计方法N2N-GAN，用于解决大规模多输入多
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输出系统中导频序列长度小于发射天线数量时的

信道估计问题。该方法首先对接收端的导频信号

进行去噪，然后利用条件生成对抗网络估计信道

矩阵。

针对 5G系统中的信号接收问题，特别是子

载波间串扰和子符号间干扰，文献[14]提出了一

种创新的基于深度学习的信道估计模型PDAAB。

该模型通过将初步估计的信道视为含噪声的低分

辨率图像，利用深度学习网络学习低分辨率与高

分辨率图像之间的映射关系，从而去除噪声并恢

复高分辨率信道图像。

表 1对比了不同深度学习方法在信道估计领

域中的应用场景、方法、网络结构、特点以及优

势。这些基于不同深度学习的信道估计方法在各

自的应用场景中，通过不同的方法和网络结构，

实现了对信道状态信息的估计。它们各自的优点

使得它们在特定场景下具有出色的性能。

2　系统模型

本文使用 5G NR 标准协议来构建 OFDM 系

统，构建单输入单输出（single input single out‐

put，SISO）的OFDM系统的5G物理下行链路共

享信道（PDSCH）。该系统利用资源元素（re‐

source element，RE）传输数据，每个 RE 对应

OFDM 符号上的一个载波。在一个时隙（slot）

中有Nsym个OFDM符号，NSC个子载波构成一个

资源块（resource block，RB），规定NSC =12，一

个时隙可以有NRB个RB，且NRB没有具体规定，

可根据需求设定。本文设定的参数值为Nsym=14，

NSC =12，NRB =6。一个时隙的资源网格如图 1所

示，由Nsym 个OFDM符号和NSC 个子载波组成，

其中包含两种 RE，分别为解调参考信号（de‐

modulation reference signal，DMRS）和 PDSCH。

在5G NR系统中，DMRS RE用来传输导频信息，

DMRS 即导频信号，其位置和数量可以灵活配

置，数据则通过PDSCH RE传输。由于导频信号

是已知且固定的，很容易便可获得DMRS RE处

的频率响应，因此在接收端对数据进行检测和解

码前，需要先获取DMRS RE处的频率响应，然

后通过插值的方法获得 PDSCH RE 处的频率响

应值。

在OFDM系统中，信号经过多径信道和噪声

干扰后，第 i个子载波和第k个符号的输入输出关

系可以表示为：

表 1　不同深度学习方法在深度学习领域的对比

应用场景

OFDM

MIMO

MIMO-OFDM

5G NR

高速移动环境

大规模MIMO

文献

[3]

[8]

[4]

[10]

[6]

[7]

[11]

[13]

方法

基于CNN

基于DNN

DenseNet

基于DNN

CNN自编码器

基于CNN

基于RNN

CGAN

网络结构

超分辨率网络+图
像去噪网络

深度神经网络

密集卷积层构建的

DenseNet

DNN 隐藏层分解

为参数更少的张量

基于 CNNAE 构建

的分类器

融合残差链接的卷

积神经网络

双向长短期记忆

网络

使用 U-net 作为生

成器

特点

利用图像处理技术还原时频衰落矩阵

将信道和调制视为“黑盒子”，实现隐

式的CSI估计

利用DenseNet重建信道脉冲响应

降低硬件需求和运行时间，适用于复杂

场景

利用自编码器对MIMO信道进行估计

将信道矩阵视为图像，结合残差链接，

采用图像恢复的方法进行估计

使用BiLSTM网络估计时变信道

学习从量化观测值到真实信道的映射

优势

提高信道估计准确性

降低复杂度，提高信道估计性能

提升信道估计性能，重建高分辨

率信道响应

适应MIMO系统

有效估计MIMO-OFDM信道

适应 5G NR标准，提高信道估计

精度

适应高速环境下的信道估计，学

习快速时变和非平稳信道等

提高信道估计精度，复杂度相对

较低，具有鲁棒性
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Yik =Hik Xik +Zik （1）

其中，Hik表示第 k个符号的第 i个子载波的信道

频率响应；Xik 为发送的符号；Zik 为高斯白噪

声；H 表示信道对所有子载波和符号的频率

响应。

传统的LS方法是借助于导频实现的，可表

示为：

Ĥ LS
p = arg

Hp

min ||yp -Hp xp||22 （2）

其中，|| × ||2 表示欧氏范数，Ĥ LS
p ÎCNP ´Np 为估计

的信道矩阵；xp 和 yp 分别为接收端和发送端的

导频符号。优化式（2）可得到 ĥLS
p = diag(Ĥ LS

p )=

yp /xp，然后利用插值算法可以得到整个信道的频

率响应 Ĥ LS。

除了 LS 算法之外，MATLAB 的 5G Toolbox

（工具箱）中提供了一种实用的信道估计方法

（practical estimator）。该算法是在LS算法的基础

上改进，对信道冲击响应进行去噪操作，有效减

少了LS算法中噪声的影响。

由于信道响应矩阵包含复数，因此在接收端

引入由复数卷积神经网络组成的生成器。在接收

端，给定发射器和接收器的导频信号 xp、yp，可

以使用式（2）推导出导频位置的信道矩阵 ĤLS
p ，

再利用插值算法得到 ĤLS，最后将 ĤLS输入生成

器中，用于估计信道频率响应矩阵 Ĥ。为了提高

估计的准确性，估计的信道矩阵 Ĥ应尽可能接近

真实信道矩阵，以减少两者之间的均方差。因此

信道估计问题可以表述为以下优化问题：

Ĥ = f ( finp (Θ; hLS
p );ΘR )

argmin H - Ĥ
2

2

（3）

其中，f (×)表示生成器，ΘR为生成器中所有参数

的集合，Ĥ为生成器生成的信道矩阵。

3　基于复数卷积GAN的信道估计方法

本文所提出的 GAN 信道估计框架如图 2 所

示。在接收端的一个时隙数据中，接收的导频数

据为yp，发射的导频数据为xp，首先通过LS算法

得到导频位置的信道矩阵 ĥLS
p ，然后利用插值算

法映射到整个信道矩阵，获得均方差较高的估计

矩阵 ĤLS。接下来，将均方差较高的 ĤLS 通过

CV-GAN，以获得低均方差的信道矩阵 Ĥ，此信

道矩阵尽可能地拟合实际的信道矩阵，使二者间

的均方差尽可能低。

在GAN中，分别有两个复数卷积神经网络

组成生成器和判别器。生成器学习从高均方差的

信道矩阵 Ĥ LS到实际信道矩阵H的映射关系，并

生成低均方差的信道矩阵 Ĥ。判别器可以将给定

的输入识别为真实标签“1”（即输入为真实信道

矩阵H）或者假标签“0”（即输入为生成器生成

的矩阵 Ĥ）。当生成器完成训练后，即可使用生

成器通过输入 Ĥ LS来生成估计的信道矩阵 Ĥ。

3.1　复数卷积神经网络

复数卷积神经网络采用复数参数和变量来提

图2　GAN信道估计框架

图1　资源网格
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取和分类复数输入数据的特征，网络的主要结构

包括输入层、一定数量的隐藏层和输出层。层与

层之间全连接，层内无连接，复数卷积神经网络

的输入数据为复数，网络权值和偏置初始化为复

数形式。在前向传播的过程中，分别对输入和权

值加权和的实部和虚部进行非线性激励。因此，

每一层神经元的输出也是复数，网络的训练过程

采用复数域的梯度下降算法。考虑一个 SISO通

信系统，接收端和发送端之间的信道矩阵为复数

矩阵，因此可以采用复数卷积提取信道矩阵中的

特征。

根据复数的原理，把复数看作二维实数对，

记作 z =A + ib。卷积操作的实质时特征矩阵和权

重矩阵的积和累加，记复数权重为W =A + iB，复

数特征值为 h = x + iy,使用权重W对 h进行卷积操

作可以表示为：

W*h = (A*x -B*y)+ i(B*x +A*y) （4）

其中，A和B表示权重的实部和虚部；x和 y表示

特征值h的实部和虚部。

使用矩阵符号表示复数卷积过程如下：

é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
úÂ(W*h)

Á(W*h)
= é

ë
êêêê ù

û
úúúúA -B

B A
* é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

x
y

（5）

复数卷积操作如图 3所示，复数卷积需要完

成4次实数卷积操作，然后通过式（4）将这些卷

积操作的结果合并成一个新的复数矩阵。

与卷积类似，激活函数也需要进行复

数运算，文献 [20]提出了 modReLU，其定义

如下：

modReLU(z)=ReLU(|z| + b)eiθz =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

(|z| + b)
z
|z|
    |z| + b ≥ 0  

0                     其他
（6）

其中，zÎC，ReLU表示非线性激活函数，θz为 z

的相位，bÎR是一个可变参数。modReLU激活

函数先将复数的幅值通过ReLU，然后乘以原始

相位角的复数指数，如果 |z| 小于阈值 b，则

modReLU函数范围0，否则返回(|z| + b)
z
|z|
。

除了 modReLU 激活函数，文献 [21]提出

CRe LU方法，分别在神经元的实部和虚部中使

用ReLU函数，其定义如下：

CRe LU(z)=ReLU(Â(z))+ iReLU(Á(z)) （7）

其中，Â(z)、Á(z) 分别为复数的实部和虚部，

ReLU和 iReLU分别应用于神经元的实部和虚部。

CRe LU激活函数能够使网络提取复数输入数据

的相位和幅值等信息，以此来提高网络的性能。

3.2　CV-GAN的目标函数

CV-GAN的目的是使生成器生成最接近真实

信道矩阵的估计矩阵来欺骗判别器，同时，判别

器要学会不容易被生成器生成的估计矩阵欺骗。

因此，两个网络相互对抗以获得最佳的网络性能，

为了达到这个目的，CV-GAN的损失表示为：

L
GAN

(GφDθĤ
LSH)=E[log Dθ (H)]+

E[log(1 -Dθ (Gφ (Ĥ LS )))] （8）

其中，Gφ表示生成器用来生成估计的信道矩阵

图3　复数卷积操作
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Ĥ，Dθ表示判别器用来区分生成的 Ĥ和真实信道

H（即输入的是真标签“1”还是假标签“0”）。

如式（8）所示，在训练CV-GAN时，首先固定

生成器的参数专门训练判别器；当训练完判别器

后，固定判别器的参数训练生成器，即先从判别

器D的角度最大化LGAN，再从生成器G的角度最

小化LGAN。

min
φ

max
θ
L

GAN
(GφDθĤ

LSH) （9）

为了减小生成器生成的信道矩阵与真实矩阵

之间的均方差，引入了如式（10）所示的 L2

损失。

L2 =E[||H -Gφ (Ĥ LS )||2 ] （10）

将两个损失函数合并，所提出的CV-GAN最

终的目标函数为：

min
φ

max
θ
L

GAN
(GφDθĤ

LSH)+L2 （11）

3.3　网络结构

CV-GAN模型如图4所示，其中生成器主要由

n层卷积层和n层反卷积层组成，在n层反卷积层

之后添加一层卷积层，用以进一步提取矩阵特征。

判别器由 4层卷积层组成。CV-GAN参数见表 2，

生成器前n层主要由复数卷积组成，每一层的卷积

核大小为3×3，卷积核通道数为d×2n-1。每一层的

结构一致，由复数卷积、批量归一化和CRe LU激

活函数组成。在卷积层之后为4层的复数反卷积，

用来重新调整卷积之后的数据，使其恢复成原来

矩阵的尺寸，每一层的反卷积核大小为3×3，反卷

积核通道数为d×2n-m。反卷积层的各层结构一致，

由复数反卷积、复数批量归一化和CRe LU激活函

数组成。为了进一步提炼数据的特征，在复数反

卷积层之后还有一个卷积核大小为3×3、卷积核个

数为1的复数卷积层，由于信道相应矩阵数据既有

正数也有负数，因此最后一层使用LeakyReLU激

活函数。为了避免多个非线性操作导致的梯度消

失问题，在生成器的最后引入残差链接，将模型

的输入直接传递到生成器的最后一层。

判别器是一个简单的复数卷积神经网络，判

别器的作用是从输入映射到单个标量输出，表示

输入数据是真还是假。判别器的前 4层为复数卷

积层，每一层的卷积核大小为 3×3，卷积核个数

分别为 64、128、256、1，复数卷积层的前 3 层

还包含复数批量归一化和CRe LU，第 4层为一

个卷积层和LeakyReLU激活函数。完成4层的卷

积操作之后，需要把特征矩阵映射到单个标量输

出，因此在判别器的最后，加入展开层、全连接

层和Sigmoid激活函数，最后输出真或假的概率。

3.4　网络训练

在完成网络搭建以及生成数据集之后，CV-

GAN进行离线训练，完整的训练过程如算法1所

示。在每一轮网络训练中，首先训练判别器，对

图4　CV-GAN模型
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应算法 1 的第（5）~（10）步。然后训练生成

器，对应算法1的第（11）~（15）步，在生成器

的损失函数中，加上了虚假矩阵和真实矩阵之间

的均方差。完成网络训练，即可返回训练后的生

成器参数φ，用以在线估计信道矩阵。

算法1 CV-GAN训练

（1） 输入：真实信道矩阵H，接收端LS估

计矩阵 ĤLS，生成器参数 φ，判别器参数 θ，训

练的轮数max epoch

（2） 输出：训练后的生成器参数φ

（3）  初始化参数：生成器参数 φ，判别器

参数θ，epoch=0

（4） While epoch < max epoch do

      更新判别器：

（5）    随机抽取一个批次真实样本 h(i)
i = 1m，

其中m为批次大小

（6）   从 Ĥ LS中抽取训练样本 ĥLS(i)
i = 1m，作为

生成器的输入

（7）    通过生成器网络生成一批虚假的

样本 ĥ(i)
fake

（8）   计算判别器对真实样本和虚假样本

的预测概率

（9）   计算判别器的损失函数：

（10）    更新判别器参数：

       θ← θ - α ⋅ ∇θ⋯D

       更新生成器：

（11）    从 Ĥ LS中重新抽取训练样本 ĥLS(i)
i = 1m

（12）    通过生成器网络生成一批次的虚假

样本 ĥ(i)
fake

（13）    计算判别器对虚假样本的预测概率

（14）    计算损失函数：

    LG =E[log Dθ (ĥ(i)
fake )]+E[||ĥ(i)- ĥ(i)

fake||
2 ]

（15）    更新生成器参数：

       φ← φ - α ⋅ ∇φ⋯G

（16）    epoch← epoch + 1

（17）  输出结果：返回训练后的生成器

参数φ

4　仿真实验与结果分析

4.1　仿真配置

针对OFDM通信系统下的信道估计，本节对

提出的基于深度学习的信道估计方案进行了仿真

和性能对比，基于 3GPP 5G NR标准生成波形和

信道，仿真系统参数配置见表3。

发送端和接收端的天线数目都为 1，利用

MATLAB 2021a搭建基于5G NR标准的下行链路

表3　仿真系统参数配置

参数

调制方式

NSC

Nsym

NRB

信道模型

噪声类型

学习率

优化器

迭代次数

值

QPSK、16QAM、64QAM、256QAM

12

14

6

抽头延迟线信道

AGWN

动态调整

Adam

200

表 2　CV-GAN参数

卷积层

生成器

复数卷积层1

复数卷积层2

…

复数卷积层n

复数反卷积层1

复数反卷积层2

…

复数反卷积层m

结尾层

判别器

复数卷积层1

复数卷积层2

复数卷积层3

复数卷积层4

卷积核大小

3×3×1

3×3×d

…

3×3×d×2n - 2

3×3×d×2n - 1

3×3×d×2n - 2

…

3×3×d

3×3×1

3×3×1

3×3×d

3×3×d×2

3×3×4

卷积核通道数

d×1

d×2

…

d×2n - 1

d×2n - 2

d×2n - 3

…

1

1

d×1

d×2

d×4

1
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的仿真模型产生训练数据和测试数据，仿真信道

为抽头延迟线（tapped delay line，TDL），载波为

3 GHz，子载波间隔为30 kHz，RB带宽为360 kHz。

子载波数量为 12，OFDM 符号数为 14，资源块

（RB）数量为6。网络训练次数为200次，学习率

使用指数下降法动态调整，优化器使用自适应矩

估计（adaptive moment estimation，Adam），批次

大小为 128。训练集大小为 10 000，测试集和验

证集大小均为3 000。

所有仿真在配置AMD 7950X CPU和RTX4090 

GPU的计算机上进行，内存大小为 32 GB，采用 

Python 3.8 及深度学习框架Pytorch按照参数的配

置进行训练及测试。

4.2　评估指标

本文使用均方误差（MSE）来计算估计的信

道矩阵 Ĥ 和真实信道矩阵 H 之间的差异，表

示为：

MSE =
1
N∑n

N

 Hn - Ĥn
2

F
（12）

其中，N为每次估计的样本数量，Hn为第n个真

实信道矩阵，Ĥn为第n个估计的信道矩阵。

除了 MSE 作为评估指标，本文还使用克拉

美-罗下界（Cramer-Rao lower bound，CRLB）衡

量估计结果的无偏性。根据式（1），对于估计矩

阵 H，它的 CRLB 可以作为 Fisher 信息逆矩阵，

由此可得出：

var(H)≤CRLB(H)= I -1 (H) （13）

其中，var(H)表示 H 与估计量 Ĥ的方差；I (H)

表示Fisher信息矩阵，可定义为：

I(H)=-E
é

ë

ê
êê
ê¶2 ln(p(Y; H))

¶2 H

ù

û

ú
úú
ú

（14）

其中，Y 表示接收到的信号，p(Y; H)表示给定

H时Y的条件概率密度。

已知高斯白噪声 Z 满足 Z N(0σ2 )，因此

p(Y; H) 可以表示为：

p(Y; H)=
1

2πσ2
exp

ì
í
î
-

1

2σ2∑(Y -XH)2ü
ý
þ
（15）

对H求偏导数得：

¶2 ln(p(Y; H))

¶2 H
=-

1

σ2∑X 2 （16）

可以得到Fisher信息矩阵：

I(H)=
1

σ2∑X 2 （17）

信道估计的CRLB可以表示为：

CRLB(H)= I -1 (H)= σ2 (∑X 2 )-1 （18）

4.3　可变参数对网络的影响

为了了解网络的性能，本文仿真生成了不同

噪声、不同DMRS个数和不同的调制方式 3种数

据集，将3种不同类型的数据输入神经网络训练，

分析不同参数下网络模型的均方差。

不同噪声数据集的均方差结果如图 5所示，

分别取信噪比为 6 dB、12 dB、18 dB、25 dB以

及0~25 dB每1 dB各400个数据作为对比。由图5

可知，随着测试数据信噪比的增加，采用不同训

练数据得到的各条曲线的MSE都呈现下降的趋

势，这是因为随着信噪比变大，测试数据噪声变

低，数据更容易估计。其次，仅采用高信噪比

（>12 dB）进行模型训练时，训练得到的模型在

信噪比较低的场景下表现不佳，这是因为高信噪

比的训练数据不能适应低信噪比的环境。第三，

采用多种信噪比数据进行模型训练时（对应图 5

中的点为五边形的曲线），模型综合表现最好，

尤其是当信噪比较低时。

不同曲线存在多个交叉点。比如，训练数据

的信噪比为 25 dB的MSE曲线贯穿了其余 4条曲

线，分别在约17 dB、20 dB、21 dB和23 dB的位

置产生了交叉。分析来看，这是因为训练数据的

信噪比为25 dB的MSE曲线在低信噪比的测试数

据中表现最差，而在高信噪比的测试数据中表现

较好，因此其MSE曲线斜率最大，而其他4条曲

线的MSE跨度较小，因此会造成25 dB的MSE曲
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线贯穿其余4条MSE曲线。训练数据的信噪比为

6 dB的模型在低信噪比下性能较好，但在高信

噪比的测试数据中均方差最高，低信噪比和高

信噪比的MSE相差不大，因此均方差曲线的斜

率比较平稳。由于训练数据为 12 dB和 18 dB的

模型的信噪比接近，估计性能接近，两条 MSE

曲线在 15 dB 时交叉。训练数据为 0~25 dB 时，

无论是在低信噪比还是高信噪比情况下，采用

不同信噪比数据进行混合训练时，得到模型的

信道估计均方差比较低，MSE 曲线的斜率波动

并不大。综上所述，5条均方差曲线由于斜率、

最大值和最小值不一致，会出现几个交叉点，训

练数据为 25 dB 的模型斜率最大，会贯穿其他

4条曲线。训练数据为全覆盖信噪比时，CV-GAN

对于信道矩阵的特征提取的能力最好。基于此，

本文所使用的训练数据集为 0~25 dB每 1 dB产生

400个数据。

导频对信道估计至关重要，一般来说，加入

的导频数量越多，信道估计的性能就会越好，但

导频的加入会占用频谱资源，造成频谱资源的浪

费。不同 DMRS 的均方差结果如图 6 所示，

DMRS的类型保持一致，改变DMRS的大小和数

量。图6中Len1Add1表示一个DMRS大小为1个

OFDM符号，额外添加 1个DMRS，即每个时隙

总共有 3个DMRS，其他曲线以此类推。由图 6

可知，随着DMRS数量增大，CV-GAN估计的性

能有所提升，导频数量为Len1Add3时，CV-GAN

的表现最好。为了使估计的精度最大化，训练数

据采用Len1Add3的DMRS数量。

5G NR 标准下的 OFDM 系统的调制方式可

选，本文选取了 16QAM、64QAM、256QAM和

QPSK 共 4种调制方式，分析不同调制方式对网

络模型的影响。不同调制方式的均方差结果如

图 7所示，分别展示了CV-GAN、LS、实用信道

估计算法和超分辨率神经网络（super-resolution 

convolution neural network，SRCNN）的均方差

曲线，分析图 7可知，不同调制方式的均方差基

本一致，因此可选任意调制方式，本文选取

16QAM作为OFDM的调制方式。

4.4　不同网络深度下的性能对比

为了获取输入和标签之间隐含的复杂映射关

系，神经网络往往需要堆叠大量的卷积层，过多

或者过少的卷积层设置都可能影响最终的性能。

为了探究网络深度对信道估计性能的影响，保持

生成器神经网络的总体结构布局不变，分别改变

卷积层和反卷积层的数量进行信道估计的仿真

测试。

不同层数下的MSE性能如图8所示，给出了

生成器中不同数量的卷积层和反卷积层对信道估

计MSE性能的影响。由图 8可知，层数由 3递增

图5　不同噪声数据集的均方差结果

图6　不同DMRS的均方差结果
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到 6，其 MSE 有所下降，但随着卷积层数的增

多，MSE并不是随着信噪比的增大而减少，而是

有所波动。

不同层数的测试数据见表 4，给出了生成器

中不同数量的卷积层和反卷积层对信道估计MSE

均值和推理速度的测试数据。由表 4可知，层数

为 4时，MSE均值最小；层数为 3时，MSE均值

最大。随着层数的增加，推理时间由0.919 7 s增

大到0.932 5 s。

通过仿真可知，通过适当增加网络层数，引

入更多的非线性映射，可以一定程度地提高神经

网络的拟合能力，但与此同时也会带来计算量的

增加以及内存空间占用的增加，同时有可能会产

生网络退化与过拟合问题。

4.5　算法性能对比

根据第 4.4节的对比结果，本文可变参数的

图8　不同层数下的MSE性能

图7　不同调制方式的均方差结果

表4　不同层数的测试数据

生成器层数

3

4

5

6

MSE均值

0.04

0.028 1

0.034 5

0.03

推理时间/s

0.919 7

0.929 4

0.931 6

0.932 5
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设置见表 5。在相同的训练条件下，随机采集不

同信噪比的信道频率响应矩阵作为测试数据，利

用不同的信道方法估计。

不同信道估计方法的均方差如图 9所示，展

示了本文提出的CV-GAN的性能，将其与LS算

法、超分辨率神经网络（super-resolution convolu‐

tion neural network，SRCNN）、残差神经网络[7] 

（convolution neural network with residual connec‐

tion，ReCNet）和实用信道估计算法进行对比。

从图9可知，LS算法的性能最差，本文所提出的

CV-GAN算法性能最好。LS算法由于其本身没有

考虑信道中噪声的影响，只是进行线性插值，故

性能最差。CV-GAN、ReCNet、实用信道估计算

法在低信噪比（0~6 dB）中均方差基本一致。当

信噪比高于5 dB时，本文所提出的CV-GAN均比

其他算法性能好。在信噪比高于 6 dB 时，CV-

GAN的性能较ReCNet算法提高了约 6 dB，在低

于6 dB时，两者性能接近。

未使用复数神经网络对比及 CRLB 如图 10

所示，显示了 CV-GAN 与未使用复数神经网络

的实数生成对抗网络（realGAN）的性能对比，

并根据式（18）获得相应的 CRLB。由图 10 可

知，CV-GAN 的 MSE 显著低于未采用复制神经

网络的GAN模型，在低信噪比条件下，二者间

的MSE差距更加明显。这是由于未使用复数神

经网络，realGAN少了复数运算的步骤，没有充

分提取复数特征，因此会造成MSE较高，但是

realGAN能够因此而缩短训练时间。图 10中CV-

GAN 和 realGAN 的 MSE 曲线均在 CRLB 曲线之

上，满足了式（13），估计得出的信道矩阵是有

效的。

为了更直观地体现信道估计算法的性能，利

用上述算法分别估计信噪比为 16 dB的一个测试

数据，并将结果可视化。不同算法信道估计结果

可视化如图 11所示，依次为实际的信道信息图

像、LS 算法、实用信道估计算法、CV-GAN、

SRCNN和ReCNet的估计结果。其中，线性插值

估计的信道矩阵失真严重，性能最差。PCE算法

较线性插值有明显提升，但其均方差比深度神经

网络方法高。ReCNet和SRCNN结果接近，但与

实际信道信息图像比较有较大的失真。CV-GAN

表 5　可变参数的设置

参数

调制方式

DMRS

SNR

信道模型

噪声类型

学习率

优化器

迭代次数

值

16QAM

Len1Add3

0~25 dB

抽头时延线信道

AGWN

动态调整

Adam

200

图10　未使用复数神经网络对比及CRLB

图9　不同信道估计方法的均方差
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算法估计的信道矩阵均方差最低，也最接近实际

信道信息图像。

5　结束语

为提升5G NR标准下的OFDM系统信道估计

准确性，本文提出了一种基于复数神经网络的生

成对抗网络（CV-GAN）信道估计算法。CV-

GAN的输入为包含信道状态信息的完整复数矩

阵，通过不断优化生成器，使其生成的信道响应

矩阵与真实信道矩阵之间的均方差最小化。此

外，CV-GAN 充分利用复数的相位、幅值等参

数，使生成器能够学习信道中的复数特征，从而

提高信道估计的准确性。仿真测试表明，相对于

其他 4种信道估计算法，CV-GAN的信道估计算

法在提高精度方面表现出色。通过可视化结果的

直观观察，CV-GAN生成的信道响应矩阵更接近

实际信道信息图像。

本文的实验基于仿真实现，在应用于实际工

程可能会面临以下挑战。

（1）数据需求：CV-GAN的性能很大程度上

依赖大量高质量的训练数据。在实际工程应用

中，获取足够丰富和有代表性的信道数据充满

挑战。

（2）实时性要求：如果应用于实时通信系

统，CV-GAN 需要在很短的时间内完成信道估

计，因此算法的实时性也是需要考虑的一个

挑战。

下一步，将针对这些实际问题开展仿真算法

的工程化实现，利用小样本学习、神经网络加速

等技术，提高算法的实际应用可行性。
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