
 

 

专题：智能通信技术 

人工智能辅助的信道估计最新研究进展 
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摘  要：作为第六代移动通信发展的主流方向，智能通信正在蓬勃发展中，且初步展示了其与传统通信方法相

比的优势。人工智能辅助的信道估计作为智能通信的重要组成，在已有的研究成果中展示了其相比传统信道估

计算法的优越性，尤其是基于压缩感知技术、超分辨技术、残差学习等开展的信道估计研究均获得了丰硕的成

果。针对人工智能辅助的信道估计技术，结合近来学术界最新研究成果，分别从基于深度卷积神经网络、基于

深度循环神经网络、基于超分辨技术、基于压缩感知技术 4 个维度展示了人工智能辅助的信道估计的全貌。最

后，对比总结了 4 类信道估计方法优劣及其未来研究方向，展望了信道估计与深度学习结合的广阔前景。 
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Abstract: As the mainstream of the sixth generation mobile communication development, intelligent communication 

assisted by artificial intelligence technology is vigorously developing, and has initially demonstrated its advantages 

over traditional communication methods. As an important component of intelligent communication, artificial intelli-

gence assisted channel estimation shows its superiority over traditional channel estimation algorithms in the existing 

research results, especially those researches based on compressive sensing technology, super resolution technology, 

residual learning, etc. Aiming at the channel estimation technology assisted by artificial intelligence, combined with 

the latest research results in the academic field, the whole picture of the channel estimation technology assisted by ar-

tificial intelligence from the four dimensions of deep convolution neural network, deep recurrent neural network, su-

per-resolution technology and compression sensing technology were showed. Finally, the advantages and disadvan-

tages of four kinds of channel estimation methods and their future research directions, and the broad prospect of the 

combination of channel estimation and deep learning were looked forward. 
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1  引言 

随着移动通信应用场景不断涌现和扩张，随

之而来的是指数增长的无线设备接入和海量的无

线数据传输，无线通信面临更大容量、更密网络、

更低时延的巨大挑战。因此，5G 移动通信对未来

通信系统提出了更高标准，包括 10～100 倍的传

输速率提升、5～10 倍的频谱效率提升、毫秒级的

端到端时延等。5G 面向增强的移动互联网提供更

高体验速率和更大带宽的接入能力，面向物联网

场景提供更高连接密度的控制能力，面向车联网、

应急通信、工业互联网等垂直行业提供低时延高

可靠的信息交互能力。 

作为 5G 的核心技术，大规模 MIMO

（multiple-input multiple-output，MIMO）和毫米波

通信成为当前研究的热点，高效的、准确的信道

估计（channel estimation，CE）为二者赋能，亦

是通信系统设计的基础。在实际通信系统中，信

道的时频域响应是不断变化的，阴影衰落、频率

选择性衰落等会对无线信道产生巨大的负面影

响，使得信道随机性增大；而接收机中的信号检

测需要准确的信道状态信息（channel state infor-

mation，CSI），信道估计精确与否将直接决定在

接收端是否可以解调出正确的原始信号。根据是

否使用导频，可以将信道估计分成 3 类[1]：非盲

信道估计、盲信道估计、半盲信道估计。非盲信

道估计利用发送端插入的导频信息进行信道估

计，是人们研究的重点，因其往往可以获得更好

的估计性能，且计算复杂度较小，但同时带来了

传输效率降低、导频污染等问题。经典的信道估

计算法有最小二乘（least square，LS）估计、最

小均方误差（minimum mean square error，MMSE）

估计等，其中前者因其较低的计算复杂度而被广

泛应用在实际通信系统当中。与此同时，人工智

能（artificial intelligence，AI）技术在自然语言处

理、计算机视觉、语音识别、机器翻译等领域获

得了空前的成功，自然也引起了无线通信领域研

究者们的关注。研究者们期望将 AI 特别是深度学

习技术与无线通信的各个层面相结合，打造面向

未来通信系统的智能通信，并将其视为后 5G 时代

的主流发展方向。目前，相关的研究主要分布在

无线通信的物理层、数据链路层、网络层和应用

层等，包括物理层收发机的设计和实现、无线资

源管理与调度等。 

在物理层无线通信结合 AI 技术的领域已经

有大量的研究成果，包括端到端的通信系统[2]、

信道编解码[3]、CSI 反馈 [4]和 OFDM（orthogonal 

frequency division multiplexing）接收机[5]等，一些

成果可以达到甚至超越传统通信算法的性能，展

示了 AI 技术在通信领域的巨大潜能，智能通信的

研究热潮仍在继续。在智能通信领域中，人工智

能辅助的信道估计是重要的组成部分，目前对

于诸多具有挑战性的课题已经有了初步的探索

成果；研究者们也在不断推动人工智能辅助的

信道估计的发展，以期覆盖更多通信场景下的

复杂信道环境，将信道估计的高效性、准确性

不断提升。 

2  与深度学习相关的知识 

深度学习[6]作为近年来 AI 算法迅猛发展的主

要推动力，其已经在计算机视觉（computer vision，

CV）和自然语言处理（natural language processing，

NLP）等学科领域中取得了丰硕的成果。深度学

习是人工智能领域的一个分支，通常借助于深度

神经网络进行算法实现学习功能，包含监督学习

算法和无监督学习算法。常用的监督学习算法，

通过构造网络预测结果与真实值之间的损失函

数，在训练阶段利用反向传播机制最小化损失

函数，从而获得最优的神经网络参数。近年来，

基于深度学习的图像超分辨技术及压缩感知技

术正蓬勃发展中，引起了通信领域研究者的关

注并被运用在信道估计上。本节将对上述两种
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深度学习技术进行介绍，并分析其在信道估计问

题上的适用性。 

2.1  图像超分辨 

基于卷积神经网络的图像超分辨（super res-

olution，SR）研究，旨在将输入的低分辨（low 

resolution，LR）图像恢复成高分辨（high resolu-

tion，HR）图像，在遥感成像、视频监控、医学

影像处理等领域有着广泛应用。超分辨（SR）技

术如图 1 所示[7]，输入的 LR 图像，通常先经过插

值预处理，然后输入神经网络，输出最后的 HR

图像。超分辨技术根据重建任务的不同分为两种：

单图像超分辨（single image super-resolution，

SISR ） 和 多 图 像 超 分 辨 （ multi image su-

per-resolution，MISR）。SISR 指从一幅 LR 图像

恢复出一幅 HR 图像，MISR 则是从多幅 LR 图像

恢复出一幅 HR 图像，本文仅针对前者进行讨论

与分析。 

 
图 1  超分辨（SR）技术 

2014 年 SRCNN（super resolution CNN）被提

出，SRCNN 是一个三层 CNN 结构，每层分别对

应图像特征块的提取与表示、特征的非线性映射

和图像重建 3 个环节，并使用 MSE 作为 LOSS 函

数。SRCNN 的结构相对简单，网络的每一层功能

比较直观，同时也展示了其超越传统超分辨算法

的巨大优势。自 SRCNN 被提出后，基于深度学

习的 SISR 算法开始蓬勃发展。其中，VDSR[8]和

DRCN[9]向着扩展网络深度的方向探索，展示了增

大网络深度带来的显著增益并解决了梯度弥散的问

题；在此基础上，基于残差学习的 EDSR[10]和

SRGAN[11]等网络均获得超越 SRCNN 的性能表现。 

2.2  压缩感知 

压缩感知（compressive sensing，CS）[12]的核

心思想是对于可以稀疏表示的信号，能够从低于

奈奎斯特采样率的采样中重建原始信号。CS 技术

为处理信息提供了新的思路，尤其为欠定系统寻

找稀疏解问题带来极大便利，近年来被广泛应用

在医学影像、数字信号处理、雷达探测、应用数

学等领域。 

CS 技术的核心分别是信号的稀疏表达、信号

的观测矩阵以及信号的重建算法[13]。通常，离散

信号如果包含大量的零值或足够小的值、少量的

非零值，则可以称信号为稀疏的。若信号本身不

稀疏，但在变换域上稀疏，则称信号在这个变换

域上是稀疏的。观测矩阵将高维的稀疏信号投影

到低维空间，利用低维信号代替原信号进行传输，

可以极大提升信号传输效率。在信号重建阶段，

将信号重建视为一个优化问题，从低维信号中恢

复出原始的高维稀疏信号。压缩感知（CS）技术

原理如图 2 所示。 

 
图 2  压缩感知（CS）技术原理 

传统的 CS 重建算法大多采用迭代方式求取

最优解，计算复杂度高、重建速度慢。近年来，

基于深度学习的 CS 重建算法有效提升了重建速

度和重建质量，尤其是在低采样率下的表现令人

瞩目。Mousavi 等[14]使用堆叠的去噪自动编码器

（stacked denoising autoencoder，SDA）作为非监

督的特征学习网络，提取信号内部的统计相关性

以提升重建性能，并同时极大提升了重建速度。

DR2-NET[15]采用深度残差网络，融合了全连接的
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线性映射网络和多个残差学习模块，进一步提升

了重建质量。ReconNet[16]基于 CNN 架构，融合去

噪模块，在极低感知率（sensing rate）下获得了超

越传统重建算法的性能。 

2.3  适用性分析 

现有研究成果表明，基于超分辨、压缩感知

等深度学习方法的信道估计相比于传统信道估

计，已经展示出明显优势，并在国内外研究界引

起了热潮。深度学习方法的优势在于，无须先验

的信道统计信息从而避免对信道特性本身进行建

模，降低了神经网络的学习成本。同时，以数据

驱动（data driven）为主流的网络设计方法，简化

了神经网络的设计过程，只需投入样本空间内的

足量样本数据，网络则可以很好完成预设的预测

任务。无论是超分辨技术还是压缩感知技术，运

用在进行信道估计问题上时，多是将待估计的信

道信息视为二维（two dimensional，2D）图像信

息，并将图像去噪技术运用在估计出的带噪信道

（noisy channel）上，以获得更准确的信道信息。

其中，超分辨技术与基于稀疏导频的信道估计问

题可以有效结合，常见于 OFDM 系统信道估计的

研究中。另一方面，压缩感知技术可以分别从时

域、频域和角度域的稀疏性对信道估计问题建模，

在一般OFDM系统和毫米波大规模MIMO系统中

均适用。 

3  人工智能辅助的信道估计 

人工智能辅助的信道估计，是指将 AI 技术与

CE 算法相结合，利用神经网络尤其是深度神经网

络的学习能力，更高效、准确地获取 CSI，为通信

系统赋能。本节面向人工智能辅助的信道估计技

术，从基于深度 CNN、基于深度 RNN、基于 SR

技术、基于 CS 技术 4 个方面展开详细介绍，展示

了近年来国际学术界在该领域的最新研究进展。 

3.1  基于深度 CNN 的人工智能辅助信道估计 

参 考 文 献 [17] 探 究 了 毫 米 波 大 规 模

MIMO-OFDM 通信场景下，空间相关性和频率相

关性的联合对信道估计性能的增益。文献首先利

用 传 统 信 道 估 计 算 法 进 行 初 始 信 道 估 计

（tentatively estimated），然后将 S 个连续载波上

的时延域信道矩阵作为二维图像信息输入深度

CNN 中。在网络前向传播过程中，时延域的信道

矩阵中利用卷积运算可以提取出空间相关性，同

时在S个连续载波上的卷积亦能提取频率相关性。

由仿真实验结果可以看出，该文献采用的联合信

道估计可以几乎达到理想 MMSE 的估计性能，并

且在信道统计特性发生变化时，其稳健性也远好

于理想 MMSE 估计。此方法证明了联合信道估计

可以充分利用多种相关信息，在初始信道估计的

结果上进一步提升信道估计精度；同时得益于深

度神经网络的强大拟合能力，在实际信道与训练

信道不匹配时，该方法只有微小的性能损失，优

于 MMSE 等传统估计算法的稳健性。参考文献[18]

提出的 CBDNet 克服了其他人工智能辅助的信道

估计方法对 SNR 范围敏感的问题，将噪声水平估

计（noise level estimation，NLE）子网与非盲去噪

（non-blind denoising，NBD）子网相结合，并使用

非对称联合损失函数完成神经网络的训练。该文

献受到图像领域盲去噪（blind denoising）理念的

启发，将毫米波大规模 MIMO 的信道矩阵视为一

个带噪图像，NLE 子网首先估计出噪声图（noise 

map）联合带噪信道图像输入 NBD 子网，NBD 子

网估计出噪声矩阵，最后将带噪信道减去估计的

噪声矩阵得到最终的信道估计结果。CBDNet 采用

非对称学习的理念进行去噪，即采用不同的 LOSS

函数去应对不同噪声水平，这有效降低了网络对

于 SNR 的敏感度，使得网络即使在训练区间之外

的 SNR 条件下也具有良好的稳健性。仿真实验证

明，CBDNet 相比于 DnCNN 等网络在训练过程中

收敛更快，并且超越了如 AMP、SBL 等基于 CS

的信道估计算法的 NMSE 性能。基于深度 CNN

的人工智能辅助的信道估计研究，通常将信道矩
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阵视为带噪的图像信息，通过 CNN 的卷积效应提

取频域和时域上的局部相关性，以提升信道估计精

度。同时，去噪也是此研究方向的关键环节，而高

效的残差学习往往是研究者们的第一选择。 

3.2  基于深度 RNN 的人工智能辅助信道估计 

循环神经网络（recurrent neural network，

RNN）对序列数据有着强大的处理能力，对数据

的时域相关性十分敏感，可以有效地跟踪信道的

随时间变化特征，尤其适合在高速移动场景下时

变信道的估计。传统的频域信道估计假设导频符

号到数据符号间的信道变化是线性的，但这一假

设在高速场景下不再成立，从而导致传统频域估

计算法性能的明显下降。基于 RNN 的人工智能辅

助的信道估计，常使用 LSTM（long short time 

memory）网络或其变体来综合考虑当前时刻的

CSI 与前后多时刻 CSI 间的相关性，正逐渐被越

来越多的研究者们选择作为高速移动场景下的信

道估计解决方案。参考文献[19]提出的 SBGRU 估

计器探究了无多径干扰的时变瑞利衰落信道估计

问题，将 RNN 结构与滑动窗相结合，对于可变长

度的传输符号、不同导频开销、变化的信道统计

特性均具有良好的稳健性。SBGRU 估计器的基本

单元是 GRU（gated recurrent unit），是 LSTM 的

一种变体，在多种时序数据处理任务上可以达到

与 LSTM 相近的性能，并且训练参数较少、训练

过程更快。在无须任何先验的信道统计信息条件

下，SBGRU 估计器可以达到接近理想 MMSE 估

计器的估计性能。文章探究了 4 种长度滑动窗对

估计性能的影响，得出结论是滑动窗长度应当根

据信道特性选择，过长的滑动窗会增加网络复杂

度而增益十分有限，但未给出滑动窗长度与信道

特性间的定量分析。同样地，对于多径干扰场景

的研究仍待进一步探索。参考文献[20]提出的

ChanEstNet 使用 CNN 提取信道响应特征矢量、使

用 BiLSTM 进行信道估计。网络的输入是将 LS

估计所得的 CSI 图像展开成一维序列形式，首先

通过一维 CNN 提取特征矢量。正向预测时，后一

时刻的 CSI 由前一时刻的 CSI 预测得到；反向预

测时，前一时刻的 CSI 通过后一时刻 CSI 预测得

到。ChanEstNet 可以充分利用前向和后向的导频

信息，以进一步地提升信道估计的精度。网络的

输出层通过全连接网络将 BiLSTM 每个时序的输

出进行维度变换，使得最终的输出维度与输入维

度一致，从而完成整个估计流程。通过仿真实验，

ChanEstNet 在不增加计算复杂度的前提下，展示

了超越传统算法的估计精度和稳健性。 

3.3  基于 SR 技术的人工智能辅助信道估计 

基于 SR 的人工智能辅助的信道估计是将时

频域的信道矩阵视为一个含噪的低分辨率图像，

用 SR 技术获得完整的时频信道矩阵——高分辨

图像。通常，时频域信道矩阵中，导频处的 CSI

可以通过简单的信道估计算法如 LS 估计获取，这

样的结果往往是含噪的。在求取少数导频位置处

的 CSI 后，通过插值方法可以获取非导频位置的

CSI，常用的插值算法包括线性插值、高斯插值等。

基于深度学习的 SR 技术，可以很好地克服插值算

法带来的信道估计精度损失，并进一步提升在整

个时频域上的信道估计精度。参考文献[21]研究了

基于 MIMO-OFDM 的 Wi-Fi 通信过程中的信道估

计问题，并使用 SRCNN 作为传统插值算法的替

代，完成从导频处 CSI 到完整 CSI 估计过程。文

章采用 COST 2100 信道模型生成神经网络的训练

样本，分别使用 LS 估计和 MMSE 估计进行导频

处 CSI 估计，并通过线性插值算法将低分辨的输

入图像拉伸成高分辨图像然后送入 SRCNN。区别

于原 SRCNN 的输入是 RGB 三通道的像素值，本

文将通道数扩展为发送天线数乘以接收天线数，

输入图像的尺寸为 64×64，其中导频占用的时频

资源格为 14×14 或者 28×28。在 SNR 固定为 20 dB

时，基于 SRCNN 的信道估计性能大幅超越了

MMSE/LS 估计加插值算法，展示了 SR 技术在

MIMO-OFDM信道估计中的广阔前景。参考文献[22]
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提出的 ChannelNet 同样采用了前述的 SR 与 CE

的结合理念，并在 SRCNN 的基础上，加入了

DnCNN 网络作为去噪网络，充分利用了残差学习

的优势，加速网络的训练过程并进一步提升信道

估计精度。输入图像的尺寸为 14×72，其中导频

占用的时频资源格为 48 个。其中，SRCNN 与

DnCNN 分别进行训练，并在训练后者时固定前者

的网络参数。网络在 SNR=12 dB/22 dB 下训练得

到两组网络参数，在低 SNR 时采用前一组参数进

行网络的前向传播，在高SNR时采用后一组参数。

仿真结果表明，在无须任何先验的信道信息时，

ChannelNet可以获得与理想MMSE信道估计相似

的性能。参考文献 [23]提出的 ReEsNet 则在

ChannelNet 基础上进一步提升估计精度并降低了

计算复杂度。与 ChannelNet 采用的插值方式不同，

ReEsNet 使用反卷积（transposed convolution）实

现 LR 图像的分辨率拉伸，从而可以更好地支持

多种导频分配方式。而且，反卷积层在网络的最

后，有效降低了网络在中间层的传参负担。另外，

ReEsNet 采用端到端的训练方式，并且网络参数

比 ChannelNet 减少了约 92%。仿真结果表明，

ReEsNet 在使用较少导频资源时，估计性能相比

ChannelNet 有 2～5 dB 的性能提升。 

3.4  基于 CS 技术的人工智能辅助信道估计 

一种 AI 与 CE 算法的结合方式，是将迭代算

法近似替换成深度神经网络，将每一层网络视为

原算法的一次或多次迭代过程。这样的结合方式，

通常要求迭代算法的结构相对简单，而对于具有

较高计算复杂度如包含高维矩阵求逆的算法并不

适用。CS 重建常用的 AMP 算法，引起了通信领

域研究者的注意，并结合深度神经网络来解决波

束域毫米波大规模 MIMO 信道估计问题。参考文

献[24]提出的 LDAMP 网络以 D-AMP 算法作为网

络设计的基础，将信道估计转换成信号恢复问题。

其将信道矩阵视为 2D 图像，结合残差学习理念使

用神经网络学习信道估计噪声，然后用含噪信道

矩阵减去学习出的残差噪声，从而得到准确的信

达估计结果。LDAMP 网络的每一层包含 DnCNN

（denoising CNN）降噪器、散度估计器和关联系数

组成，其中，DnCNN 含有 20 个卷积层，深度的

网络结构可以很好地处理高斯噪声。这种基于残

差的训练方式，不仅有效降低了训练时间，同时

增加了深度神经网络的可解释性和模型的有效

性。文章的仿真结果表明，以 DnCNN 去噪器为

核心的LDAMP网络可以超越D-AMP算法以及其

他基于 CS 的信道估计算法性能。受到参考文献[24]

的启发，Wei 等[25]提出的 LampResNet 结合迭代

的 AMP 算法和残差学习来解决波束域毫米波大

规模 MIMO 的信道估计问题。LampResNet 包含

级联的 LAMP 网络和 ResNet 网络，前者进行初始

的信道估计并获得二维信道矩阵作为第二部分的

输入，后者将 LAMP 估计的信道矩阵进一步优化

并去除噪声。与参考文献[17]不同的是，ResNet

是包含多个串联去噪块的去噪器，每个去噪器包

含 3 个卷积层。仿真结果表明，LampResNet 获得

了超越 LDAMP 的性能表现，并且有着比后者更

低的计算复杂度。另一种基于 CS 重建的人工智能

辅助的信道估计算法，是从毫米波大规模 MIMO

信道稀疏性受损的角度出发，利用神经网络选择

正确的索引以完成重建。由于受到有限的波束域

分辨率影响，信道能量的泄漏会破坏波束域信道

稀疏性，以致信道参数中原本应当为 0 的值变成

极小的非零值。传统的 OMP 算法和 DGMP 算法

等，是逐向量的贪婪选择参数索引，而不能保证

全局的最优性。参考文献[26]提出的 DLCS 方法，

由级联的波束域信道幅值（channel amplitude）估

计网络和信道重建网络组成，前者用于估计信道

并预测波束域信道参数主要索引（ dominant 

beamspay channel entry）以完成重建。 

3.5  对比与分析 

综合第 3.1～第 3.4 节的分析，4 种深度学习

方法辅助的信道估计方式对比见表 1。 
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基于深度 CNN 的人工智能辅助的信道估计，

拥有比传统估计算法更强的稳健性，但也面临计

算复杂度较高的挑战。良好的稳健性得益于神经

网络强大的学习能力，可以在训练数据中获取隐

含的信道信息，在特定的训练场景以及一般场景

中都可以发挥作用。这些数据，可以是实际通信

场景中采集获得的数据，亦可以是通过仿真获得

的近似通信系统模型产出的数据。神经网络在被

部署使用在新的通信场景中时，利用少量的新场

景下的数据进行重训练，进而对网络参数进行微

调（finetune），即可完成对新场景的快速适应并

发挥神经网络稳健性优势。  

不同于基于深度 CNN 的信道估计，基于 SR

技术的研究通常以较小的导频开销获得初始的

CSI 估计，并且将超分辨的一些基本概念融入到

网络设计过程中，比如分辨率拉伸、特征间非

线性映射等。参考文献[21-23]展示了 SR 技术对

于信道估计的有益影响，尤其适合多载波通信

系统如 OFDM 通信的信道估计。同时，去噪器

使用的深层神经网络往往也会引起计算复杂度

的增加，如参考文献 [22]使用的 DnCNN 是

ChannelNet 计算复杂度高于 ReEsNet 的主要原

因；另外，在信道特性发生变化时，噪声的特

征也会改变，致使去噪器的性能受到影响，基

于 SR技术的人工智能辅助的信道估计的稳健性

仍需进一步探究。 

基于深度 RNN 的人工智能辅助的信道估计

研究，多数聚焦于信道的时变特性，利用 RNN 的

状态记忆特性可以充分利用 CSI 的时间关联性，

更好地追踪信道的变化过程。目前的研究均基于

简单的时变信道模型，需要将研究拓展到更多、

更复杂的通信场景中去。 

基于 CS 技术的信道估计，无论是将迭代的

CS 重建算法用神经网络替代，或是寻找 CS 重建

过程的正确参数索引，均展示了深度学习超越传

统算法的性能，在毫米波大规模 MIMO 的信道估

计研究中正大放异彩。同时，类似 LDAMP 和

LampResNet 的深层网络结构，降低网络的计算复

杂度是第一要务，而提升去噪网络对变化 SNR 尤

其是训练SNR范围以外的稳健性也需投入更多的

研究精力。 

综合上述对比分析，人工智能辅助的信道估

计研究结合了神经网络本身与通信场景二者的特

点，如时变信道的时间相关性决定了 RNN 在该类

通信场景中的适用性、稀疏导频结构与低分辨图

像的类比使得超分辨在此类信道估计问题中的有

效性。同时，神经网络的稳健性、计算复杂度较

高的问题也十分突出，如何提升神经网络对通信

场景的快速适应性以及降低神经网络的部署成

本，也将是业界必须面临的棘手问题。 

目前，新的通信场景不断涌现，深度学习方

法也在不断发展更新中，找到二者之间新的匹配

模式，也将为人工智能辅助的信道估计注入新的

活力。例如，在未来的无线通信研究中，通信频

段向太赫兹甚至更高频段的探索过程将会带来更

多的挑战，而当下对于毫米波频段的研究将为其

提供宝贵的研究经验。于此同时，应当清楚看到

诸如计算机视觉、自然语言处理等领域的快速发

表 1  不同深度学习方式辅助的信道估计对比 

深度学习方法 典型应用场景 特点分析 

深度 CNN 毫米波大规模 MIMO 系统 多子网联合、稳健性强、计算复杂度高 

深度 RNN 时变信道及高速移动场景 聚焦 CSI 时间相关性、LSTM 网络 

SR 技术 OFDM 通信系统 依赖图像去噪算法、稳健性较差 

CS 技术 毫米波大规模 MIMO 系统 深层展开理念、复杂的去噪器设计 
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展，将类似 SR 技术、CS 技术等行之有效的深度

学习方法引入无线通信领域中来，用新的技术来

为研究问题提供新的解决思路。 

4  未来研究方向 

基于 CS 技术的信道估计，将成为毫米波信道

估计发展的主要推动力。由信道估计获取显式 CSI

对于完全发挥毫米波带宽优势和大型天线阵列的

增益至关重要。从毫米波信道的稀疏性出发，将

CS 技术与信道估计相结合，将复杂的 CS 重建算

法分解，将一次或多次的迭代过程用一层神经网

络替代，并将迭代过程中的关键参数替换成神经

网络学习的结果，这种深层展开（deep unfolding）

的概念为迭代算法与 AI 技术结合开辟了新的方

向。同时，将相关研究从毫米波频段转至太赫兹

频段从而为 6G 移动通信系统研究打下基础，亦是

一个极具挑战性的课题。 

基于 SR 技术的信道估计，为多载波通信系

统的信道估计问题带来新的思路。研究者们常

将时频域信道矩阵视为一个二维图像，兼顾时

间轴和频率轴上的相关性，使用简单的 LS 估计

获得导频处的 CSI 以组成原始的 LR 图像输入；

同时利用超分辨、图像去噪和残差学习等图像

领域的先进技术，进一步提升信道估计的精度，

以获得完整的 CSI 输出。在此基础上，研究如

何提高降噪效果、降低网络传参负担、降低导

频开销、适应多种导频排列方式等，均有重要

的现实意义。 

同时，基于深度神经网络的人工智能辅助的

信道估计也在蓬勃发展中。如在高速移动场景下，

信道的时变特性可以通过 RNN 的记忆功能进行

追踪，尤其是具有双向性的 BiLSTM 受到了研究

者们的青睐。未来的相关研究将从提升信道跟踪

性能、信道预测技术、抗多径干扰等方面开展，

进一步提升时变信道的估计精度。另一方面，

深度 CNN 抓取空间和频率相关性的联合信道估

计算法，启发了研究者们向波束域、角度域等

多个维度索取更多的信道信息，并通过级联的

神经网络进行传递。解决降低网络的复杂度、

融合不同域的信道信息、提升对变化信道特性

的稳健性的挑战，将会为基于 CNN 的信道估计

增加活力。 

作为智能通信的重要组成，人工智能辅助的

信道估计已经在大量的研究过程中展示了其先进

性，但是其仍面临不可忽视的实际应用难题。首

先，深度神经网络的计算复杂度往往较高，难以

满足实际通信系统中的实时性要求。如何在大带

宽、高吞吐量的通信系统中，设计实现轻量化网

络并部署在通讯设备之上，是从理论研究转换到

实际应用的重点课题。同时，信道估计神经网络

对不同 SNR 条件、不同信道特性的稳健性仍需进

一步提升。在神经网络的训练阶段，由于训练样

本的有限性，导致网络只能学习有限样本空间内

的信道信息，而在训练范围之外的 SNR 和信道特

性对于网络而言是陌生的、难以处理的。综上，

这些挑战的存在，为后续研究者们留下了广阔的

探索空间。 

5  结束语 

本文从传统通信过程的信道估计问题出发，

引出深度学习方法在该领域的潜在价值，并以

CS 和 SR 技术为例，介绍了深度学习在图像领域

的具体应用实现并分析了其在信道估计问题上

的适用性。然后分别从基于 CS 技术、基于 SR

技术、基于深度 RNN、基于深度 CNN 4 个方面，

以近来学术界的最新研究进展为例详细介绍了

人工智能辅助的信道估计的全貌。人工智能辅助

的信道估计是智能通信的重要组成，高效、准确

的信道估计结果为整个通信系统赋能。丰富的研

究成果证明，AI 技术能够为信道估计研究带来增

益，人工智能辅助的信道估计有着重要的研究价

值和巨大发展潜力。 
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