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一种新型的基于深度学习的时变信道预测方法 
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（南京邮电大学江苏省无线通信重点实验室，江苏 南京 210003） 

摘  要：针对高速移动正交频分复用系统，提出了一种新型的基于深度学习的时变信道预测方法。为了避免

网络参数随机初始化造成的影响，本文方法首先基于数据与导频信息获取较理想的信道估计，利用其对 BP

神经网络进行预训练处理，以获取理想的网络初始参数；然后，基于预训练获取网络初始值，利用基于导频

获取的信道估计对 BP 神经网络进行再次训练，以获取最终的信道预测网络模型；最后，本文方法基于该预测

网络模型通过线上预测实现了时变信道的单时刻与多时刻预测。仿真结果表明，本文方法可以显著地提高时

变信道预测精度，且具有较低的计算复杂度。 
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A novel deep learning based time-varying channel prediction method 
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Abstract: For high-speed mobile orthogonal frequency division multiplexing (OFDM) systems, a novel time-varying 

channel prediction method based on deep learning was proposed. To avoid the influence caused by random initializa-

tion of network parameters, the proposed method firstly obtains an ideal channel estimation based on data and pilot, 

and then pre-trains the back propagation (BP) neural network based on the channel estimation to obtain the ideal 

network initial parameters. Then, based on the initial network value obtained by pre-training, the proposed method 

uses the channel estimation based on pilot to train the BP neural network again. Finally, the proposed method realizes 

the single-time-and multi-time prediction of time-varying channels through on-line prediction. Simulation results 

show that the proposed method can significantly improve the prediction accuracy of time-varying channels and has a 

low computational complexity. 
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1  引言 

近年来无线通信技术发展迅速，与无线信道相关

的成果层出不穷[1-2]。随着运行速度超过 300 km/h 的

高速铁路（high speed railway，HSR）的大规模部

署，HSR 环境下的无线通信在全球引起了越来越

多的关注[3-5]。在 HSR 环境下，列车的高速运行

会引起大的多普勒频移，而大的多普勒频移会使

得信道发生快速时变，在此场景下高精度地获取

信道状态信息（channel state information，CSI）是

关键。通过信道估计虽可以获得 CSI，但是信道

的快速时变以及信道估计的处理时延，使得获取

的 CSI 已经过时，不能反映当前时刻的信道状况。

然而，信道预测可以根据过时的信道状态信息，

预测未来发送时刻的信道状况，能够显著提高系

统性能。 

目前时变信道预测问题已经引起了广泛的关

注，传统的时变信道预测方法是使用线性预测模

型，通过对当前时刻 CSI 和过去时刻 CSI 的线性

组合，获取未来时刻的 CSI。其中，参考文献[6]

给出了一种基于二阶自回归（auto regressive，AR）

模型的瑞利信道预测方法；参考文献[7]给出了一

种基于线性最小均方误差（linear minimum mean 

square error，LMMSE）的信道预测方法。由于基

于 AR 模型的预测方法求解 AR 系数需要基于已

知的信道时域相关性信息，而在非平稳状态下，

信道的时域相关特性随时间变化，导致 AR 模型

中依赖时域相关性的待定系数的计算非常复杂。

为此，参考文献[8]与参考文献[9]提出了一种基于

一阶泰勒展开的信道预测方法，由于待拟合的多

项式的最高阶数为 1，故该多项式的拟合问题可等

价于线性回归问题，通过多元函数极值的必要条

件，将问题转化为求解线性方程组，从而得到一

阶泰勒展开模型的系数。与 AR 模型相比，该方

法以较低的复杂度实现信道预测，更适用于复杂

的信道环境。然而这些线性预测方法虽具有较好

的预测性能，但是不适用于非线性特性的快速时

变信道。因此，实现时变信道预测的另一有效途

径是建立非线性预测模型，通过非线性预测来提

高信道预测的精度。 

典型的非线性预测方法有支持向量机

（support vector machine，SVM）方法和深度学习

方法，其中参考文献[10]给出了一种 HSR 场景下

基于 SVM 的信道预测方法，该方法通过使用遗传

算法（genetic algorithm，GA）优化 SVM 模型的

惩罚系数和高斯核宽度，可以获得优于传统线性

模型的预测性能，但是该方法需要从低维空间映

射到高维空间，复杂度较高。深度学习的方法由

于可以进一步地提高预测精度和降低复杂度，因

此近年来受到了越来越多的重视。其中，参考文

献[11]提出了一种基于复值神经网络的信道预测

方法，该方法主要利用线性调频 Z 变换获取的信

道估计训练复值神经网络，从而实现时变信道的

预测。与传统的信道预测方法相比，该方法具有

更高的预测精度，但是基于复值神经网络的预测

方法的计算量比基于实值神经网络要高得多，因

此具有较高的计算复杂度。参考文献[12]给出了一

种基于回声状态网络的信道预测方法，该方法使

用具有自反馈环的双向环形内部结构降低计算复

杂度，实现快速信道预测。但是由于该方法权重

矩阵初始化过于随机，且不进行权重矩阵的更新，

因此具有较低的信道预测精度。参考文献[13]给出

了一种基于反向传播（back propagation，BP）神

经网络的信道预测方法，该方法利用稀疏样本训

练 BP 神经网络，并采用了早期停止策略防止过拟

合，因此该方法具有较高的预测性能。但是，该

方法采用随机初始化方式训练网络，没有考虑初

始参数对预测性能的影响，故其预测精度有待进

一步提高。 

为了解决以上问题，本文提出了一种适用

于高速移动场景的基于深度学习的时变信道预

测方法，该方法基于 BP 神经网络进行线下训练
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与线上预测。在线下训练阶段，为了降低 BP 神

经网络随机初始化引起的性能损失，本文方法

设计了一个预训练方法来获取期望的网络初始

值，然后基于该初始值对BP网络进行再次训练。

在线上预测阶段，本文方法充分利用多输入多

输出 BP 神经网络，基于训练网络，实现未来单

个以及多个时刻信道的预测。仿真结果表明，

本文方法既具有较高的预测精度，又具有较低

的计算复杂度。 

2  系统模型 

考虑一个单输入单输出（SISO）的高速移动

正交频分复用（ orthogonal frequency division 

multiplexing，OFDM）系统（即 SISO-OFDM 系

统），假设 mS 为频域第m 个发送的 OFDM 符号，

且 [ ( ,0),m S m=S  ( ,1), ,S m T( , 1)]S m N − ，其中，

( , )S m k 表示第m 个 OFDM 符号第 k 个子载波上

的发送信号，N 是 OFDM 符号长度。对 mS 进行 N

点 IFFT 得到时域发送信号为： 

j2π1

0

1( , ) ( , )e ,0 1
knN

N

k

s m n S m k n N
N

−

=

= −∑ ≤ ≤  （1） 

在 HSR 通信环境中，由于基站均沿铁轨附近

建立，所以将存在一个很强的直射（line of sight，

LOS）分量，因此在 HSR 环境中通常采用莱斯信

道作为信道模型[14-16]，即： 

 
1

0

( , ) ( , ) ( , )
L

l l
l

h m n m n m nα δ τ
−

=

= −∑  （2） 

其 中 ， 0 ( , )m nα 为 信 道 的 LOS 径 分 量 ，

( , ), 1, , 1l m n l Lα = − 为散射分量径，其服从瑞利

分布，L 为多径莱斯信道的径数， lτ 是第 l 径的归

一化时延，莱斯因子定义为
1

2 2
0

1

L

l
l

K α α
−

=

= ∑ 。 

假设循环前缀的长度大于无线传输信道的最

大时延，且接收端考虑理想定时同步，则第m 个

OFDM 符号第 n个采样点的接收信号为： 

 
1

0
( , ) ( , ) ( , )+ ( , )

L

l l
l

r m n m n s m n z m nα τ
−

=

= −∑  （3） 

其中， ( , )z m n 是均值为 0、方差为 2
zσ 的加性高斯

白噪声（AWGN）。由于在此考虑的每个 OFDM

符号的信道预测方法是一样的，因此，下面的论

述中将省略符号的序号标识 m。 

3  新型的基于深度学习的信道预测方法 

本文方法主要分为预训练、训练与线上预测 3 个

部分。由于 BP 神经网络是一种按照误差逆向传播

算法训练的多层前馈神经网络，具有非线性映射

能力强、网络结构简单的特点[17]，因此本文方法

采用了 BP 神经网络来进行时变信道预测。下面将

对 BP 神经网络及本文方法进行详细的介绍。 
3.1  BP 神经网络 

一个多输入多输出的三层 BP 网络如图 1 所

示，其包括一个输入层、一个隐藏层和一个输出

层。假设该 BP 神经网络的输入层有 D 个神经元，

隐藏层有Q个神经元，输出层有 P 个神经元。在

此，定义该网络的训练样本集合为： 

 ( ) ( ) ( ){ }(1) (1) (2) (2) ( ) ( ), , , , , ,U U=C x y x y x y  （4） 

其中， U 表示训练样本的个数， ( ) ( )
1[ ,u ux=x

 
( ) ( ) T
2 , , ]u u

Dx x 是第 u 个输入样本向量， ( )u
dx 是第u

个输入样本向量中的第d 个元素，即第d 个输入神

经元上的值。 ( ) ( ) ( ) ( ) T
1 2[ , , , ]u u u u

Py y y=y 表示第 u 个

输出样本向量， ( )u
py 是第u 个输出样本向量中的第

p 个元素，即第 p 个输出神经元上的值。 

由于神经网络中任何节点的输入值是前一

层的神经元的输出乘以权重再加上阈值，然后

由激活函数激活得到该节点的输出值[18]，因此，

对于任意训练样本而言，第 q个隐藏神经元的输

出为： 

 ( )out in
1q qb g b=  （5） 

其中， 1( )g ⋅ 为隐藏层激活函数，在此选择Sigmoid

函数，即： 
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1( )

1 e xg x −=
+

 （6） 

in
qb 为第 q个隐藏神经元的输入： 

 in
,

1

D

q d d q q
d

b x W ξ
=

= +∑  （7） 

其中， dx 表示第 d 个输入神经元， ,d qW 表示第 q个

隐藏神经元与第 d 个输入神经元之间的权重， qξ

为第 q个隐藏神经元的阈值。 

在 BP 网络的输出层，第 p 个输出神经元的

输出为： 

 ( )in
2p py g y=  （8） 

其中， 2 ( )g ⋅ 为输出层激活函数，在此选择ReLU 函

数，即： 

 2

, 0
( )

0, 0
x x

g x
x
>⎧

= ⎨
⎩ ≤

 （9） 

in
py 是第 p 个输出神经元的输入： 

 in out
,

1

Q

p q q p p
q

y b V θ
=

= +∑  （10） 

其中， ,q pV 为第 q个隐藏层神经元和第 p 个输出层

神经元之间的权重， pθ 为第 p 个输出神经元的阈值。 

本文将 BP 网络输出与理想信道值 ( )h n 的均

方误差（MSE）作为损失函数，采用梯度下降法

更新权值与阈值矩阵，通过样本训练网络，以使

误差满足设定精度。 
3.2  基于 BP 神经网络的信道预测方法 

由于复值神经网络的复杂度远高于实值神经

网络，因此本文将采用实值神经网络，即将复数

样本数据的实部与虚部进行分离，并进行样本重

塑以提高网络预测的效率。本文方法主要分成预

训练、训练和线上预测 3 个阶段，通过线下的预

训练与训练处理获取真实的信道预测模型，再利

用线上预测实时获取信道预测值。 

（1）预训练阶段 

为了降低 BP 神经网络随机初始化引起的性

能损失，本文方法中引入了预训练处理以获取较

优的网络权值与阈值。假设预训练阶段的训练样

本集为 pC ，即： 

( ) ( ) ( ){ }(1) (1) (2) (2) ( ) ( )
p p p p p p p

( ) ( )
p p

, , , , , , ,

,

U U

u D u PR R

=

∈ ∈

C x y x y x y

x y
 （11） 

其中，U 表示预训练样本数，( )( ) ( )
p p,u ux y 表示预训

练阶段第u 个输入输出样本集，其中， ( )
p
ux 为输入

样本，其表示估计信道参数 ˆ( )h n 中第 u 个采样时

刻和接下来的 ( 1)D − 个采样时刻的信道状态信

息； ( )
p
uy 为输出样本，其表示理想信道参数 ( )h n 中

第 ( + )u D 个采样时刻以及之后的 ( 1)P − 个采样时

刻的信道状态信息，即： 

 
图 1  三层 BP 神经网络示意图 
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( ) ( )
( )( )

( ) ( )
( )

( )
p

( )
p

ˆ ˆ( ) , ( 1) , ,

ˆ 1

( ) , ( 1) , ,

( 1)

u

u

h u h u

h u D

h u D h u D

h u D P

⎡= +⎣
⎤+ − ⎦

= + + +⎡⎣
+ + − ⎤⎦

x Γ Γ

Γ

y Γ Γ

Γ

 （12） 

其中， ˆ( )h n 是假设数据与导频均已知时利用接收

信号 ( )r n 和利用 LS 方法获取的时域信道估计，

( )h n 表示理想时域信道。 ( )⋅Γ 为将复数转换为实

数的操作，即 ( ) ( ) ( )( ) Re ( ) , Im ( )h n h n h n= ⎡ ⎤⎣ ⎦Γ ，其

中，Re( )⋅ 和 Im( )⋅ 分别为取实部和虚部操作。 

在预训练阶段，基于随机初始化的网络参

数，本文方法利用训练样本集 pC 对 BP 网络进行

训练，得到具有权值参数为 preW 、 preV 和阈值参

数为 preξ 、 preθ 的神经网络。参考文献[13]中也是

基于 BP 网络实现信道预测，然而参考文献[13]

只有一次训练迭代过程，且在训练过程中随机初

始化网络参数，而本文方法中的预训练方法使用

了基于数据与导频均已知情况下获取的较理想

的信道估计值进行网络训练，因此通过该方法获

得的 BP 网络参数可以作为训练阶段网络的初始

参数，以避免网络参数随机初始化，使网络收敛

的更快。 

（2）训练阶段 

本文方法中训练阶段是在预训练得到的 BP

网络的基础上继续训练网络。假设训练阶段的训

练样本集为 TC ，即： 

( ) ( ) ( ){ }(1) (1) (2) (2) ( ) ( )
T T T T T T T

( ) ( )
T T

, , , , , , ,

,

U U

u D u PR R

=

∈ ∈

C x y x y x y

x y
 （13） 

其中，U 表示训练样本数，( )( ) ( )
T T,u ux y 表示训练阶

段第u 个输入输出样本集，构造为： 

 

( ) ( )
( )

( ) ( )
( )

( )
T

( )
T

( ) , ( 1) , ,

( 1)

( ) , ( 1) , ,

( 1)

u

u

h u h u

h u D

h u D h u D

h u D P

⎡= +⎣
⎤+ − ⎦

= + + +⎡⎣
+ + − ⎤⎦

x Γ Γ

Γ

y Γ Γ

Γ

 （14） 

其中，输入样本 ( )
T
ux 表示估计信道参数 ( )h n 中第

u 个采样时刻和接下来的 ( 1)D − 个采样时刻的

信道状态信息，输出样本 ( )
T
uy 表示理想信道参

数 ( )h n 中第 ( + )u D 个采样时刻以及之后的

( 1)P − 个采样时刻的信道状态信息。 ( )h n 是仅利

用导频并利用接收信号 ( )r n 、LS 方法以及线性

插值方法获取的时域信道估计， ( )h n 是理想时

域信道参数。 

在训练阶段，采用预训练阶段获得的权值参

数 preW 、 preV 和阈值参数 preξ 、 preθ 作为本阶段 BP

网络的初始参数，利用训练样本集 TC 训练该网

络，获得最终的具有权值参数为 trainW 、 trainV 和阈

值参数为 trainξ 、 trainθ 的信道预测网络模型。与预

训练阶段不同的是，训练阶段的样本是仅利用导

频和线性内插得到的信道参数，因为这种情况更

符合真实的系统；而预训练阶段是在数据和导频

均已知的情况下获得的信道估计参数，用准确性

更高的数据进行预训练，并作为训练网络的初始

参数，避免了网络随机初始化带来的影响，同时

也提高了预测的准确性。 

（3）线上预测阶段 

本文方法中预测阶段是利用训练阶段获得的

信道预测网络模型，进行线上的信道预测的过程。

在此，只需要给该网络输入前 D 个时刻的信道参

数估计值 Ex ，即可获得之后 P 个时刻的信道预测

值 Ey 。其中： 

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

E

E pre pre pre

( 1) , ( 2) , , ( )

, ( 1) , , () )( 1

h n h n h n D

h h n h n Pn

⎡ ⎤= − − −⎣ ⎦
⎡ ⎤= + + −⎣ ⎦

x Γ Γ Γ

y Γ Γ Γ
  

  （15） 

最终得到的信道预测值为： 

 1
pre E( )−=h Γ y  （16） 

其中， 1( )− ⋅Γ 为 ( )⋅Γ 的反操作，即将实数转化为

复数的操作。 
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4  仿真与分析 

4.1  仿真 

为验证本文方法的性能，本节将对该方法进

行仿真与分析。考虑一个 OFDM 系统，其中

FFT/IFFT 长度为 128，循环前缀长度为 16，采用梳

状导频结构，导频数目为 32，且均匀分布。假设列

车移动速度为500 km h ，信道采用多径莱斯信道，

莱斯因子为 5。载波频率考虑3.5 GHz ，子载波间

隔为15 kHz 。样本的采样间隔 40.72 10 ssT −= × 。

网络的输入神经元数目 20D = ，隐藏层神经元数

目 5Q = 。网络的学习速率 0.001η = ，训练的目标

误差 4
goal 1 10ε −= × ，最大迭代次数设置为 1 000。

仿真中，考虑的训练样本数 5 000U = 。为了比较本

文方法的性能，仿真中还给出了参考文献[6]、参考

文献[12]和参考文献[13]中方法的性能，其中参考文

献[6]为基于AR模型的线性预测方法，参考文献[12]

为基于回声状态网络的信道预测方法以及参考文

献[13]为传统的基于BP神经网络的信道预测方法。 

不同训练样本数下本文方法与参考文献[13]

所需训练时间的对比见表 1。从表 1 中可以看出，

随着样本数的增加，两种预测方法训练网络所需

时间都会增加，且在同一样本数量下，本文方法

训练网络所需时间始终比参考文献[13]要少，这是

因为本文方法加入了预训练处理，并将预训练获

得的网络参数作为 BP 网络训练的初始参数，促使

训练阶段快速收敛。 

表 1  本文方法与参考文献[13]训练不同数量样本 

所需时间（单位：s） 

训练样本数/个 参考文献[13] 本文方法 

50 1.127 957 0.417 858 

250 4.171 226 2.643 204 

750 5.050 872 4.760 230 

1 000 15.350 929 9.153 231 

5 000 75.518 988 41.488 527 

25 000 141.240 442 82.513 299 
 

不同信噪比下各种信道预测方法的 MSE 性能

曲线如图 2 所示。从图 2 中可以看出，随着信噪比

的增大，各种预测方法的预测性能将得到改善，且

与传统的信道预测方法相比，参考文献[13]方法

和本文方法可以取得更好的预测性能，更加接近

理想值。然而，由于本文方法加入了预训练处理， 

其为训练阶段提供了较为理想的网络初始参数，

避免了参数的随机初始化，因此本文方法较参考

文献[13]方法具有更好的性能。 

 
图 2  各种信道预测方法的 MSE 性能 

在不同多普勒频移下各种预测方法的 MSE

性能曲线如图 3 所示。从图 3 中可以看出，随着

多普勒频移的增大，各种方法的 MSE 性能均会变

差，但本文方法的 MSE 性能始终要优于其他文献

的方法，这是因为本文方法增加了预训练阶段，

充分利用了信道状态信息，使用了基于数据与导

频均已知情况下获取的较理想的信道估计值进行网

络训练，对时变信道进行了二次训练，增强了预测

网络的准确性和鲁棒性，与参考文献[13]相比，能

更好地适应时变信道状态特征，因此，本文方法能

更好地适应多普勒频移的变化，具有更强的适用性。 

在不同信噪比下本文方法与参考文献[13]实现

多时刻预测的 MSE 性能曲线如图 4 所示。从图 4

中可以看出，无论是单时刻预测还是多时刻预测，

随着信噪比的增加，本文方法与参考文献[13]方法

的MSE 性能均会变好，且当信噪比增加到一定程度， 
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图 3  不同多普勒频移下各种信道预测方法的 MSE 性能 

 
图 4  本文方法与参考文献[13]方法实现多点预测的 MSE 性能 

本文方法的预测性能趋于稳定，利用本文方法进行

信道预测的 MSE 性能曲线在误差可允许的范围内

略微浮动，但总体保持在稳定水平。但是，随着预

测时刻数的增加，两种方法的 MSE 性能均会变差，

这是因为随着时间间隔的增大，信道的相关性逐渐

减弱[19]，因而多时刻预测的MSE 性能将随着预测时

刻数的增加而变差。然而，本文方法的性能始终要优

于参考文献[13]方法，这也说明与现有方法相比，本

文方法可以更好地实现信道的多时刻预测功能。 

在不同信噪比下本文方法与参考文献[13]方

法基于不同隐藏层结构实现信道预测的 MSE 性

能曲线如图 5 所示。从图 5 中可以看出，无论基

于何种隐藏层结构，随着信噪比的增加，本文方

法与参考文献[13]方法的 MSE 性能均会变好。但

是，增加隐藏层的层数对信道预测性能的改善效

果不及增加隐藏层神经元数，因此，可通过适当

增加隐藏层神经元数改善预测性能。然而，在相

同隐藏层结构下，本文方法的 MSE 性能始终要优

于参考文献[13]的方法，这说明本文方法对实现信

道预测具有优越性。 

 
图 5  不同隐层结构下本文方法与参考文献[13]方法的 MSE 性能 

4.2  复杂度分析 

本节将主要对第 4.1 节中仿真的几种信道预

测方法的计算复杂度进行分析。参考文献[6]中传

统的基于 AR 模型的预测方法的计算复杂度是

AR( )O N ，其中， ARN 表示 AR 的迭代次数。由于

基于深度学习的信道预测方法线下训练完网络

后，网络模型就确定了，网络参数不再改变，为

此基于深度学习的信道预测方法只考虑线上实时

预测的计算复杂度。因此，参考文献[12]的计算复

杂度是 ( )nzmax( , , )O M N N ，其中，M 表示输入变

量数， nzN 表示中间层权重矩阵的非零元素的个

数， N 表示中间层的变量数；本文方法和参考文

献 [13]方法线上预测阶段的计算复杂度均是

( )max( , )O D Q Q P× × ，其中，D P Q、 、 分别是神

经网络的输入层、隐藏层和输出层的神经元数目。

参考文献[13]的线下训练阶段的计算复杂度是

( )( )max ( ), ( )O N D Q N Q P Q× × × ，其中， N 表示

网络训练过程中的迭代次数。本文方法在线下预
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训 练 阶 段 和 训 练 阶 段 的 计 算 复 杂 度 均 为

( )( )max ( ), ( )O N D Q N Q P Q× × × ，这是因为本文

方法在预训练阶段与训练阶段共经历两次训练迭

代过程，参考文献[13]方法线下只经历一次训练迭

代过程，因此线下过程本文方法复杂度较参考文

献[13]有所增加。但两种方法在线上实时预测阶段

的复杂度是相当的，因此，在只考虑线上阶段复

杂度的情况下，本文方法较参考文献[13]方法在性

能方面提升了，而复杂度却没有增加。 

根据上述分析，不同信道预测方法复杂度的

比较见表 2。从表 2 中可以看出：参考文献[6]方

法的计算复杂度最低，但是其预测性能最差；参

考文献[12]方法计算复杂度次之，参考文献[13]方

法与本文方法的计算复杂度最高，但本文方法与参

考文献[13]的预测性能远远优于参考文献[6]与参考

文献[12]。虽然本文方法的计算复杂度与参考文献

[13]的相同，但是本文方法具有更优的预测性能。

另外，由于本文方法考虑的神经元的数目非常少

（例如， 10 5 1D Q P= = =， ， ），因此本文方法的

计算复杂度在实际运用中也是可以接受的。 

5  结束语 

针对高速移动场景，本文提出了一种适用

于 OFDM 系统的基于深度学习的时变信道预

测方法。本文方法在 BP 神经网络的基础上，

通过预训练、训练和线上预测处理，实现了时

变信道的高精度预测。另外，本文方法通过改

变输出神经元的个数重新训练网络，可以实现

时变信道的多时刻预测，这不仅提高了信道预

测的精度，降低了计算的复杂度，同时还提高

了系统的预测效率，有效地节约了系统资源，

是一种具有高有效性和可靠性的时变信道预测

方法。 
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