
 

 

专题：5G+6G 

基于生成对抗网络的 MIMO 信道估计方法 
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摘  要：作为 5G 的一项关键技术，大规模多输入多输出（MIMO）系统通过在基站配备大量天线可以显著

提高频谱效率和能效。然而，在大规模 MIMO 系统中，精确的信道估计面临严峻挑战。为了在导频序列长度

小于发射天线数量以及信道噪声强烈的情况下进行精确的估计信道，提出了一种基于生成对抗网络的大规模

MIMO 信道估计方法 N2N-GAN。N2N-GAN 首先对接收端的导频信号进行去噪，然后使用条件生成对抗网络

根据去噪后的导频信号估计信道矩阵。仿真实验证明，与传统的信道估计算法和基于深度学习的算法相比，

N2N-GAN 对环境噪声具有更高的鲁棒性，而且可以适应更少导频符号和更多天线数量的场景。 
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GAN-based channel estimation for massive MIMO system 
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Abstract: As a key technology of 5G, massive MIMO system can significantly improve spectrum efficiency and 

energy efficiency by equipping a large number of antennas in base stations. However, in massive MIMO system, ac-

curate channel estimation faces severe challenges. In order to estimate the channel accurately when the pilot sequence 

length is smaller than the number of transmitting antennas and the channel noise is strong, the estimation method 

N2N-GAN was proposed. N2N-GAN firstly denoised the pilot channel at the receiving end, and then used the condi-

tional generative adversarial network to estimate the channel matrix according to the denoised pilot signal. Simulation 

experiments show that N2N-GAN achieves better robustness against noise compared with traditional channel estima-
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tion algorithms and deep learning-based methods. Meanwhile, it can adapt to scenarios with fewer pilot symbols and 

more antennas. 

Key words: channel estimation, massive MIMO, signaldenoising, generative adversarial network 

 

1  引言 

为应对移动互联网和物联网爆炸式发展带来

的千倍业务流量增长和海量设备连接，5G 已经成

为国内外移动通信领域的研究热点。业界普遍认

为，5G 应该具备超高的能量效率和频谱效率，与

4G 相比在传输速率、时延和用户体验方面也要有

较大的性能提升。为实现 5G 网络的关键性能指

标，大规模多输入多输出（multiple input multiple 

output，MIMO）系统已经成为一项起基础支撑作

用的关键技术。大规模 MIMO 系统在基站或接入

点上部署大量天线（可达数百个），提升了多个

用户之间的复用能力，从而在不需要增加基站密

度和带宽的条件下大幅度提高频谱效率。研究表

明未来的 6G 为了实现太赫兹通信将会使用超大规

模 MIMO 系统，收/发端会部署密集的天线阵列[1]，

例如，为 1 THz 传输设计的超大规模 MIMO 收/

发端的天线数量均为 1 024[2]。未来社会很有可能

是数据驱动的，6G 网络将会是内生智能的[1]，因

此学习高维信道数据分布并由此进行信道估计的

生成对抗网络方法具有巨大的发挥空间。  

大规模 MIMO 依赖于空间多路复用，而空间

多路复用又依赖于基站在上行和下行链路上都拥

有准确的信道状态信息（channel state information，

CSI）。上行链路获取 CSI 比较容易实现，终端

发送导频信号给基站，基站根据接收到的导频信

号估计信道即可获取 CSI。在下行链路中，CSI 的

获取则较为复杂。一般来说，利用时分双工

（time-division duplex，TDD）模式上下行的互易

性可以获取下行链路信道的 CSI。当然不排除频

分双工（frequency-division duplex，FDD）模式适

用于某些特定场景。后面的部分针对 TDD 模型

下的信道估计进行介绍。 

信道估计方案大致可以归为非盲信道估计和

盲信道估计。非盲信道估计（即基于导频的信道

估计）需要借助收/发端都知道的参考信号（即导

频），接收端通过接收到的导频信号进行信道估

计。传统的基于导频的信道估计算法有最小二乘

（least square，LS）和最小均方误差（minimum mean 

square error，MMSE）算法。使用导频进行信道估

计会占用额外的时隙资源，有效的解决办法是通

过尽量短的导频序列准确地估计信道。此外，通

信环境中的高斯加性白噪声也会影响信道估计质

量，因此如何在接收端减少接收到的导频信号中

的噪声也是本文的研究内容。 

2  相关研究 

在关于大规模 MIMO 系统中信道估计问题

的研究中，基于导频的信道估计方法大多假设导

频序列的长度 Np 大于或等于发射天线的数量 Nt。

如果不考虑 TDD 模式的互易性，在对下行链路

进行信道估计时导频序列的长度需要大于或等于

基站的天线数量，对于大规模 MIMO 系统中动辄

几百的天线数量，所用的导频序列会大大占用无

线资源，导致频谱效率降低。如果没有 p tN N≥ 这

个假设，参考文献[3]证明了线性最小均方误差

（linear MMSE，LMMSE）估计器的性能会大打折

扣。而目前很多信道估计的方法是基于 LMMSE 
的[4-6]，所以 p tN N≥ 这个假设对于很多信道估计

方法都是很有利的。但是在大规模 MIMO 系统

中，保证 p tN N≥ 这个假设成立是比较困难的，

主要原因有 3 个。首先，为了确保 p tN N≥ ，大

量的时间资源被用来发送导频，这将导致发送数

据可以使用的时间资源有所减少，会进一步导致
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频谱效率降低。其次，信道估计方法的计算复杂

度会随着 pN 的增加而增加。最后， p tN N≥ 可能

根本就不能实现，因为 pN 不能大于信道的相干时

间（coherence time），这点通常是无法控制的。

因此，在大规模 MIMO 系统中，设计一种针对

p t<N N 的信道估计方案是非常有必要的。 

近年来，深度学习在通信领域得到了广泛的

关注，原因在于数据驱动的深度学习算法以其强

大的函数拟合能力为很多缺乏有效模型的通信问

题提供了潜在的解决方案[7-12]。针对上述 p t<N N  

的情况，近两年有研究工作利用深度学习算法设

计信道估计器以解决这个问题。参考文献[13]采用

编码器–解码器的结构进行信道估计，编码器包含

一个双层神经网络，输入真实信道，输出接收端

导频的估计，其中编码器的权重矩阵即导频矩阵。

解码器由一个深度神经网络构成，负责从编码

器的输出估计信道。参考文献[14]使用条件生成

对抗网络（ conditional generative adversarial 

network，CGAN）进行信道估计，其中生成器

从基站接收到的导频信号中估计信道。该方法

不仅可以处理 p t<N N 的情况，而且不需要特别

设计导频序列。 

另一方面，环境中的高斯白噪声也是影响信

道估计质量的因素之一，因此在进行信道估计之

前对接收端的导频信号进行去噪也可以提高估计

质量。得益于卷积神经网络（convolutional neural 

network，CNN）在图像处理领域的优秀表现，越

来越多的研究将基于 CNN 的图像去噪算法应用

到信道估计方法的设计中。这类的研究通常将接

收端的导频矩阵和信道矩阵看作图片，其实数部

分和虚数部分分别对应图片的两个通道。参考文

献[8]使用 DnCNN（denoising CNN）[15]通过监督

学习的方式让神经网络从包含噪声的信道中学习

到残差噪声，然后将粗估计得到的信道输入训练

好的 DnCNN 中得到残差噪声，最后将粗估计信

道减去残差噪声就得到了更加精确的估计结果。

类似地，参考文献[9]也使用了 DnCNN 作为去噪

网络对粗估计的信道进行处理，得到更加精准的

估计。参考文献[16]也采用两个阶段进行信道估

计，第一阶段通过 DIP（deep image prior）[17]方法

训练神经网络以实现对接收到的导频信号进行去

噪；第二阶段将经过第一阶段去噪的接收端导频信

号用于 LS 估计器得到最终的信道估计结果。 

总结来看，图像去噪技术用于信道估计主要

有以下两种：在对信道进行粗估计后使用去噪网

络；在信道估计前对接收到的导频信号进行去噪。

前者用得比较多主要是因为有真实信道作为去噪

网络的训练目标，基于监督学习的去噪算法（如

DnCNN）可以达到很好的去噪效果，因而显著提

高了估计信道的质量。而后者由于缺乏真实数据

作为训练目标，因此很难使用 DnCNN 这样的监

督算法对接收端的导频信号进行去噪。参考文献[16]

中使用的 DIP 算法是一种无监督学习的去噪算

法，其主要利用了神经网络在学习含噪图像时先

学会如何复制一张没有噪声的图像，然后才逐

渐学会添加噪声。所以人为打断神经网络学习

含噪图像的训练过程，就可以得到没有噪声的

图像。因此参考文献[16]使用 DIP 算法对接收

端的导频信号进行去噪时就不需要使用额外的

没有噪声的导频信号。但是 DIP 算法没有给出

关于中止训练的判断准则，这使得参考文献[16]

的工作难以复现。 

3  系统模型 

大规模MIMO 系统的信道估计框架如图1所

示，考虑单基站多用户场景下大规模 MIMO 系统

的上行信道估计问题。该场景中，基站上配备均

匀线性阵列（uniform linear array，ULA），其中

天线数量为 M，基站覆盖的小区内分布着若干持

有单天线设备的用户，数量为 U。采用 DeepMIMO 

框架 [18] 生成基站和用户之间的信道数据。

DeepMIMO 是专门为在毫米波和大规模 MIMO 
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系统中使用机器/深度学习算法生成数据集的框

架，其方便了研究人员对算法进行测试以及与其

他算法进行比较（基于相同数据集）。DeepMIMO 

是根据精确的光线追踪数据构建的，这些数据来

自 Remcom 开发的光线追踪模拟器——Wireless 

InSite[19]。 

具体地，在本文考虑的场景下，针对用户 u 和

基站之间的第 l 条传输路径，光线追踪模拟器会

计算以下信道参数：（1）基站侧的方位角 azi
uϕ 和

发射仰角（angles of departure，AoD） aod
uϕ ；（2）

用户侧的方位角 azi
uβ 和到达仰角（angles of arrival，

AoA） aod
uβ ；（3）接收功率 u

lP ；（4）相位 u
lφ ；

（5）传输时延 u
lτ 。这样就可以通过式（1）计算用

户 u 和基站之间的信道向量 M l
u

×∈h C ： 

 ( )j 2π
azi aod

1

e ( , )
u u
l l

L
Bu u u

u l
l

P aφ τ
ϕ ϕ

+

=

= ∑h  （1） 

其中，L 是传输路径的数量，B 是系统带宽，

azi aod( , )u uaϕ ϕ 表示基站的阵列响应向量，数学表达

式为： 

 
( )
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j sin( )cos( ) j ( 1)sin( )cos( )
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u u u u

u u

d d M

a
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ϕ ϕ

−

=
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 （2） 

其中，d 表示天线之间的距离。最后可以得到所

有用户和基站之间的信道矩阵 M U×∈H C 为： 
 1 2[ , , , , , ]u U=H h h h h" "  （3） 

通过用户发送的导频信号在基站侧进行信道

估计。假设 U 个用户同时发送长度为 Np 的导频序

列给基站，本文定义 Yc为接收端不含噪声的导频

序列，数学表达式为： 

 c =Y ΦH  （4） 

其中 pU NΦ ×∈， C 表示 U 个用户发送的导频序列

构成导频矩阵，在这里考虑 pN U< 的情况，所以

无法保证导频矩阵行正交（即用户发送的导频序

列两两正交）。此外，每个用户发送的导频序列

是随意分配的，无须复杂的设计规则。通过 Yc就

可以得到基站接收到的导频信号 pM N×∈Y C ： 

 c= +Y Y N  （5） 

其中 pM N×∈N， C 表示采样自高斯分布的噪声矩阵。 

基于导频的信道估计的目标就是最小化根据

Y估计出来的信道矩阵 Ĥ 与真实的信道矩阵H之

间的误差。本文的方法会用到 Yc和Y ，为了简单

起见，称 Yc为“干净导频”，Y 为“含噪导频”。

此外，由于本文的信道估计方法不能处理复数变

量，因此在后续描述算法时，将本节中出现的复

数变量转化为图像。举例来说， pM N×∈Y C 变成大

小为 M ×Np ×2 的图像，其中，Y 实数部分和虚数

部分分别对应图像的两个通道。通过这样的变换，

就可以用 CNN 处理这些数据，下一节将详细介绍

N2N-GAN 信道估计方法。 

 
图 1  大规模 MIMO 系统的信道估计框架 
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4  基于 GAN 的两级信道估计模型 

4.1  相关背景知识 

（1）N2N 去噪 

图像去噪的目标是将含噪图像 x = y + n中对图

像质量有影响的噪声 n 去除，从而得到高质量的图

像 y。近些年来，CNN 被广泛用于图像去噪任务，

但是这些基于 CNN 的去噪算法在训练时通常需要

含噪图像和对应的干净图像组成的成对数据。然而，

当没有含噪图像对应的干净图像时，这些算法中的

CNN 就没法得到训练，从而失去作用。针对这个

问题，参考文献[20]提出了一个优雅的解决方案，

那就是N2N去噪。不同于大多数去噪算法训练CNN

学习含噪图像 x 到干净图像 y 的映射，N2N 去噪只

需要干净图像对应的包含独立噪声的含噪图像组成

训练数据，即(y +n, y +n′)，然后训练 CNN 学习其

中一张含噪图像到另一张含噪图像的映射。显然，

由于噪声 n 和 n′是相互独立的，N2N 去噪不可能完

美学习到含噪图片之间的映射关系。在这个不可能

完成的任务上训练出来的神经网络可以得到与传统

去噪算法采用干净图像训练出来的神经网络相同的

去噪效果[20]。因此，在无法获得干净图像的情况下，

N2N 只需要干净图像对应的包含独立噪声的含噪图

像，即可训练神经网络达到很好的去噪效果。 

（2）条件生成对抗网络 

相较于其他生成模型，Goodfellow 提出的

GAN[21]采用生成器和判别器博弈的方式学习到

真实数据的分布。GAN 不要求预先假设真实数据

的分布，这是 GAN 最大的优势，同时也使得 GAN 

生成出来的样本太过自由。比如在手写数字数据

集上训练好 GAN，然后给生成器输入噪声，生成

器就可以产生以假乱真的手写数字，但是生成器

产生的数字是随机的，没办法控制。如果只想生

成数字“1”，GAN 就无能为力了。为了解决 GAN

太过自由这个问题，研究人员提出了 CGAN[22]。

CGAN 在生成器和判别器的建模中均引入条件

变量 y，使用额外信息 y 对模型增加条件，可以

指导数据生成过程。所以如果只想生成数字“1”，

只要将手写数字图片的标签当作条件变量一同参

与 CGAN 的训练，在生成图片的时候设定条件变

量为“1”，这样生成的图片就都是手写数字“1”。 

在 CGAN 的生成器中，噪声 z 和条件信息 y 

联合组成了输入。在判别器中，输入是真实数据 x 

和条件信息 y 的联合或者生成器输出的合成数据

( )G ,z y 。因此，CGAN 的目标函数如下： 

 
( ) ( )

( )
data~

~

min max , [log , ]

[log(1 ( , ))]
z

x pG D

z p

V D G E D x y

E D G z y

= +

−
 （6） 

（3）U-Net 

在 N2N-GAN 中，去噪网络和生成网络都用到

了如图 2 所示的 U-Net 结构[23]。U-Net 结构可以分

为下采样和上采样，网络结构中只有卷积层和池化

层，没有全连接层。在图 2 所示的 U-Net 结构中，

左边从上到下为捕获上下文信息的收缩路径，右边

从下到上为允许精确定位的对称拓展路径。U-Net 

可以使用非常少的数据完成端到端的训练（即左边

输入一张图像，右边输出一张图像）并获得很好的

效果。U-Net 的上采样阶段与下采样阶段采用了相

同数量的卷积操作，且使用跳跃连接结构（图 2 中

“复制”箭头）将下采样层与上采样层相连，使得下

采样层提取到的特征可以直接传递到上采样层。 

 
图 2  U-Net 结构示意图 
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4.2  N2N-GAN 

N2N-GAN 结构如图 3 所示，如前文所描述

的，N2N-GAN 信道估计方法包含两个阶段：阶段 1

负责对基站接收到的含噪导频图像进行去噪，阶

段 2 利用去噪后的干净导频图像估计信道图像。 

 
图 3  N2N-GAN 结构示意图 

在阶段 1 中，部署了如图 2 所示的 U-Net 作

为去噪器，并采用 N2N 算法，即只用含噪导频图

像进行训练。由于本文的训练数据集中包含一部

分真实信道，因此定义了用户发送的导频矩阵，

就可以使用式（4）构造接收端的干净导频信号，

并将其作为训练数据集的一部分。在对去噪器的

每一轮训练中，从训练数据集中随机选取一张干

净导频图像（实际训练时采取批训练的方法，这

里仅以批大小为 1 举例说明），然后独立地采样

两个与干净导频图像大小相同的高斯白噪声（噪

声功率可以来自不同 SNR 的情况）分别加到导频

图像上，构成两张含噪导频图像 Y 和 Y′。除了以

上方法构造两张来自同一干净导频图像的含噪图

像，在实际场景下，也可以在相干时间内（此时

信道不变）多次发送导频信号，基站接收到的导

频可视作来自同一干净导频的多个独立的含噪版

本。有了两张含噪图像之后，将 Y 输入去噪器，

得到 ( )Dnθ Y ，其中， ( )Dnθ i 表示参数为 θ的去噪

器。为了训练去噪器，本文使用 2 范数作为损失

函数，可以表示为： 
 2

2 [ ( ) ]E Dnθ′= −Y YL  （7） 

最后使用 Adam 算法[24]训练去噪器。当训练

完成之后，将测试数据集中的含噪导频图像输入

去噪器，去噪器就会输出对应的去噪结果。 

在阶段 2 的 CGAN 中，生成器使用 U-Net，

判别器使用 CNN。在训练阶段，生成器负责根据

干净导频图像估计信道图像，判别器负责区分输

入的是真实信道图像还是生成器产生的信道图

像。在每一轮的训练中，从训练数据集中随机选

取一张干净导频图像 cY 输入生成器，生成器输出

( )cGψ Y ，其中， ( )Gψ ⋅ 表示参数为ψ 的生成器。

然后将生成 cY 的信道 H 和 ( )cGψ Y 输入参数为 ω 

的判别器 ( )Dω ⋅ ，判别器的输出表示输入是否为真

实信道图像。该方法参考了图像处理领域很有影

响力的 pix2pix 算法[25]，与原始的 CGAN 有两点

不同之处。首先 cY 作为条件信息，在被输入生成

器时没有加入噪声；其次，判别器在输入真实信道

图像 H 时，没有同时输入条件信息 cY 。此外，与参

考文献[25]中的做法一样，为了让生成图像和真实

图像在像素点上有所对应，还使用了 1 范数损失。

因此，CGAN 的损失函数包含以下两部分： 

 
( ) ( )GAN

c

, log

[log(1 ( ( )))]

G D E D

E D G
ψ ω ω

ω ψ

= +⎡ ⎤⎣ ⎦
−

H

Y

L
 （8） 

 1 c[ ( ) ]E Gψ= −H YL  （9） 

最终，得到 CGAN 的目标函数为： 
 ( )GAN 1min max ,G Dψ ωψ ω

λ+L L  （10） 

其中，λ 为 1L 损失的重要性系数。当训练完成之

后，将阶段 1 得到的去噪后的导频输入生成器，

生成器就会输出对应信道的估计结果。 

总的来说，阶段 1 和阶段 2 在训练时可以分

开来并行训练，在部署使用时，基站收到的导频

信号先被转化为图像，然后输入阶段 1 中的去噪

器，接着去噪器将其输出馈送到阶段 2 的生成器，

生成器输出估计的信道图像，最后将其转化成复

数，得到估计信道。接下来通过仿真实验验证

N2N-GAN 的性能。 

5  仿真验证 

本节通过仿真验证 N2N-GAN 在不同场景设

定下的信道估计表现。参考文献[14]通过实验证明
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在直接由含噪导频估计信道的方法中 CGAN 的

准确度高于 U-Net 和 CNN，而且该工作也是考虑

导频序列长度小于发射端天线数量的情况，具有

一定的可比性。为了表述方便，将参考文献[14]

中的信道估计方法称为端到端的 CGAN 方法。本

节主要考查 N2N-GAN 两级信道估计方法和端到

端的 CGAN 估计方法以及传统的 LS、MMSE 信

道估计算法之间的性能比较。 
5.1  仿真数据与评估标准 

首先，使用 DeepMIMO 产生仿真所用的数

据。光线追踪的场景为室内大规模 MIMO 场景，

该场景为一个面积为 10 m×10 m 的房间，房间内

有两张桌子。天线均匀排布在天花板的一部分区

域内，距离地面 2.5 m。用户分布在房间一部分区

域内，高度均为 1 m。具体的仿真参数见表 1。

DeepMIMO 根据这些参数生成每个用户和天线

阵列之间信道向量。用户发送的导频符号为

p

πj
2

p
p

1 e , 0,1, ,
k
N k N

N

⎧ ⎫⎪ ⎪=⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

" ，这些符号自由组合构

成 U 个导频序列，这样就得到了 U × Np 的导频

矩阵 Ф。 

表 1  室内大规模 MIMO 场景参数 

参数 值 

工作频率 2.5 GHz 

天线间隔 半波长 

带宽 10 MHz 

多径数量/个 10 

天线数量/根 64、128、192、256 

用户数量/个 32 

导频序列长度 4、8、16 

 
随机选取 32 个用户，将他们和天线阵列之间

的信道向量拼接成矩阵。重复以上操作 10 000 次，

就得到了真实信道的数据集。然后使用 z-score 标

准化方法处理数据集，处理后的数据集均值为 0，

标准差为 1，更有利于神经网络的训练。接着利用

式（4）和标准化处理后的真实信道数据生成干净

导频，再通过叠加给定信噪比下的独立的高斯白

噪声得到含噪导频。这样就得到了干净导频数据

集以及含噪导频数据集。最后将 3 个数据集中的

复数数据变成双通道的图像数据，再按照 4:1 的

比例划分成训练集和测试集。仿真过程中使用干

净信号叠加−10 dB到 10 dB的 SNR下的高斯白噪

声生成多个含噪信号，由于它们都来源于同一个

干净信号，所以可以将它们自由组合为成对数据，

作为阶段 1 中的去噪网络的训练数据。阶段 2 中

的 CGAN 直接使用干净信号作为生成器的输入，

真实信道数据作为生成器所要学习的对象。通过

这种方法，两个阶段的训练可以同时进行。作为

对比的端到端的 CGAN 方法，使用含噪导频数据

作为生成器的输入，生成器的学习对象同样是真

实信道数据。 

在仿真中，使用归一化均方误差（normalized 

mean square error，NMSE）为衡量估计信道 Ĥ 与

H 之间差异的评估标准，可以表达为： 

 
2

dB 2

ˆ
NMSE 10lg F

F

E
⎧ ⎫⎡ ⎤−⎪ ⎪= ⎨ ⎬⎢ ⎥
⎪ ⎪⎣ ⎦⎩ ⎭

H H
H

 （17） 

其中， || ||F⋅ 表示矩阵的 F 范数。为了方便观察仿

真结果，将 NMSE 转化为单位为 dB 的形式。 
5.2  仿真结果分析 

在定义了评估标准之后，首先比较不同 SNR

下 N2N-GAN 和端到端的 CGAN 以及传统的 LS、

MMSE 算法之间的性能。由于 LS 和 MMSE 方法

需要用户导频序列相互正交，所以此时设定导频

序列长度和用户数量相等，且不同用户的导频序

列保持正交。仿真结果如图 4 所示，图 4 中展示

了信噪比从−10 dB 变化到 10 dB 的过程中 4 种方

法进行信道估计得到的 MMSE 值。从图 4 中可以

看到，无论 SNR 和导频序列长度怎么变化，

N2N-GAN 的估计误差都小于端到端的 CGAN。

值得注意的是，当导频长度为 8 或 16 以及 SNR 

较低的情况下，N2N-GAN 的估计误差明显低于
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CGAN。此外，从图 4 可以看出，当导频长度减

小时，两种方法的估计误差都会变大，N2N-GAN 

的性能变化相对更加明显，并且 N2N-GAN 在

导频序列长度为 4 时的性能和 CGAN 在导频

序列长度为 16 时的性能相当。最后，从图 4 中

可以看到传统的 LS 方法性能最差，MMSE 方法

的 性 能 在 SNR 很 高 的 情 况 下 可 以 超 越

N2N-GAN，但在 SNR 较低时甚至比不上端到端

的 CGAN 估计方法。 

 
图 4  不同 SNR 的情况下 N2N-GAN 和其他算法的性能比较 

接下来考查 N2N-GAN 在基站部署不同数量

天线的情况下的估计性能，仿真结果如图 5 所示。

在这个仿真中，设定 SNR 为 0 dB。从图 5 中可以

观察到随着基站天线数量的增加，N2N-GAN 的估

计误差不断减小，而基于 CGAN 的估计方法则恰

恰相反。基站天数数量的增加意味着信道矩阵的

规模会变大，对于 CGAN 而言，估计目标变得复

杂，学习难度也相应增加，因此性能有所下降。

而对于 N2N-GAN 来说，阶段 2 的信道估计由于

是无噪声估计的，性能几乎不会受输入输出规模

的影响，但阶段 1 的去噪器却因为引入了更多的

噪声信息从而学习到更好的去噪方式，所以

N2N-GAN 的性能随着天线数量增加而有所提

高。传统的 LS 方法的估计误差几乎不随天线数量

的变化而变化，MMSE 方法的性能随着天线数量

的增加而降低。从图 4 和图 5 中可以看出，当导

频序列长度从 4 增加到 8 时，N2N-GAN 的性能

有明显的改善，但当导频长度从 8 增加到 16 时，

性能增益并不明显。 

 
图 5  不同算法的性能随基站天线数量变化的情况 

6  结束语 

在大规模 MIMO 中，信道估计的准确率会直

接影响通信系统的性能。本文着重研究导频序列

长度小于发射天线数量情况下的信道估计问题，

并通过去噪环节介绍接收到导频中的高斯白噪

声。具体地，本文提出了基于生成对抗网络的两

级信道估计方法，即 N2N-GAN，其中阶段 1 负责

对含噪导频进行去噪，阶段 2 根据去噪后导频信

号估计信道。最后通过室内大规模 MIMO 场景下

的信道估计问题考查 N2N-GAN 的性能。仿真结

果表明 N2N-GAN 的估计误差随着 SNR 的增加

而降低，且低于其他方法的估计误差。另外，随

着导频序列长度的增加，N2N-GAN 的性能也变得

更好。当基站部署的天线数量增加时，N2N-GAN

的估计误差有所降低，而其他方法的估计误差则

呈相反的变化趋势。 
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