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基于生成对抗网络的超宽带数字信道建模
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摘 要：在超宽带通信技术中，获取高质量的信道冲激响应数据对系统设计和性能优化至关重要。引入最小

二乘生成对抗网络和改进的损失函数，能显著提升信道数据的捕捉和复现能力。结合特征匹配技术和条件生

成对抗网络，可以增强生成数据的细节准确性和多样性，还能使模型根据不同通信环境和信号场景进行数据

生成。在模型训练阶段，采用能够代表全局特征的重构信道数据，而在测试阶段使用了经历无线衰落的实际

信道数据。实验结果显示，模型在小样本数据集和复杂衰落信道环境下的表现优于带有梯度惩罚的Wasser‐

stein生成对抗网络（WGAN-GP），识别准确率提高4.8%，模式崩溃问题减少5%。
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Abstract: In ultra-wideband communication technology, high-quality channel impulse response data is crucial for sys‐
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tem design and performance optimization. A least squares generative adversarial network (LSGAN) and an improved 

loss function were introduced, which significantly enhanced the ability to capture and reproduce channel data. By 

combining feature matching techniques with conditional generative adversarial networks (CGAN), it was able to im‐

prove the detail accuracy and diversity of the generated data. The model was allowed to generate data according to dif‐

ferent communication environments and signal scenarios. During the model training phase, reconstructed channel data 

representing global features were used, while actual channel data experiencing wireless fading were employed during 

the testing phase. Experimental results demonstrate that the model outperforms the WGAN-GP in small sample datas‐

ets and complex fading channel environments, with a 4.8% increase in recognition accuracy and a 5% reduction in 

mode collapse issues.

Key words: digital twin, channel modeling, generative adversarial network, intelligent communication network

0　引言

在超宽带（ultra-wideband，UWB）通信技

术的研究与应用中，信道模型，特别是超宽带信

道模型，作为描述信号在特定传播环境中传播特

性的重要工具，其信道冲激响应（channel im‐

pulse response，CIR）数据起着至关重要的作用。

CIR提供了信号在信道中传播的细节描述，包括

多径效应、路径损耗及时延扩展等关键参数，这

些信息对于优化通信系统设计和增强信号处理策

略至关重要[1]。然而，准确获得这些信道冲激响

应数据往往需要在多样化且复杂的环境中进行广

泛的测量，这不仅耗费时间而且成本高昂。

实际测量获得的CIR数据集虽然能够提供高

精确度的信道信息，但数据集的质量和规模受诸

多因素的限制，如测量设备的精度、环境变化以

及测试场景的可接入性。此外，在新兴的应用领

域，例如，物联网和智能城市项目中，对数据集

的需求呈指数级增长，传统的数据收集方法难以

满足这些高密度的数据需求。

近年来，数字孪生技术的发展为扩展和增强

信道数据集提供了新的可能性。数字孪生通过创

建物理实体的虚拟模型，可以在数字空间中模拟

和分析实体的行为。在UWB信道研究中，通过

数字孪生模型，可以在只进行一定量的实际物理

测量情况下，模拟和生成大量的CIR数据。这种

方法可以显著降低数据收集的成本和时间，同时

提供更为灵活和广泛的数据支持。

在超宽带信道建模领域，例如，射线追踪和

基础的生成对抗模型虽然为理论研究奠定了基

础，但在实际应用中往往因为对大规模环境数据

的依赖和参数调整的复杂性而显示出明显的限

制，并且通常需要昂贵的实验设施和大量的时间

来收集足够的数据，这在资源有限的研究中很成

问题。为了解决这一挑战，本文提出一种基于改

进的最小二乘生成对抗网络（least squares gen‐

erative adversarial network ，LSGAN）的方法来

扩展现有的UWB信道数据集。通过引入特征匹

配技术和条件生成对抗网络（conditional genera‐

tive adversarial network，CGAN），本文方法在理

论上将提高生成数据的质量和多样性，增强模型

在不同通信环境下的适应性和实用性，具体工作

和创新点如下。

（1）改进的LSGAN损失函数的应用：在最

小二乘生成对抗网络的基础上对损失函数进行创

新性的改进。通过精确调整损失函数，所提改进

将增强对生成模型输出质量的控制，特别是在精

确复现高级信道数据特性，如信号衰减和多径效

应等方面。这种方法通过优化损失函数形式，减

少训练过程中的梯度消失问题，提高模型的训练

稳定性，从而减少模式崩溃现象，提高生成数据

的真实性和精度。
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（2）特征匹配技术的集成：集成了特征匹配

技术到生成模型中，使生成器在试图欺骗判别器

的同时，也必须保证生成数据的中间层特征与真

实数据的相匹配。这一策略提高了生成数据的细

节准确性，也增加数据多样性，使模型能更有效

地模拟复杂的信道特性，如多径效应和时变特

性。通过这种方式，模型能够在学习过程中更深

入地捕获信道数据的内在结构，从而提高整体生

成质量。

（3）条件生成对抗网络的集成：扩展了生成

对抗网络的架构，将条件生成对抗网络与改进的

LSGAN相结合，创建了一个根据预设条件生成

数据的新模型。这种集成允许模型适应不同的通

信环境和信号场景，提高模型的实用性和灵活

性。CGAN的引入使得模型可以接收额外的条件

输入，并据此调整生成数据，从而确保在特定应

用场景下的生成数据既具有高度相关性也具有实

用价值。

1　相关工作

UWB通信技术因其高数据速率和精确定位

能力而受到广泛关注。在超宽带信道建模领域

中，信道冲激响应的精确建模对于系统设计至关

重要，尤其是在多样化且复杂的环境中。然而，

传统建模方法，如射线追踪和网络模型，虽然提

供了基本的理论基础，但在处理复杂环境和动态

变化方面的局限性逐渐显现。例如，Santos[2]提

出的量子光线追踪法虽然理论上能够提升处理复

杂和动态环境的能力，但仍受限于量子技术的成

熟度和可用性；Weiland[3]研究了如何通过结合经

验数据和基于物理的模拟数据来构建传递函数模

型，旨在改善和优化信号响应的模拟，以提高模

型的准确性和预测能力，但这些方法依赖于大量

的环境先验知识和人工参数调整，难以适应不断

复杂化的通信需求。

近年来，深度学习技术因其强大的数据处理

和特征学习能力，在信道建模领域逐渐显现出其

独特优势。深度学习训练所需的大样本数据集，

其高昂的获取成本是在做特征分析与模拟时不得

不面对的。例如，Koshti[4]的研究通过对模拟信

号的独特设计，在触觉模拟中模拟纺织面料的感

觉，尤其考虑了人类指纹的影响。该实验需要较

大的数据样本与较高的样本精度，如信号的强

度、频率、持续时间等参数，不同纺织面料模拟

的准确性等。Nechaev[5]通过对多年冻土的电磁测

量进行模拟和反演，涉及复杂的数据处理和解

析，从复杂的电磁响应中学习和预测地下结构。

这些研究均表明在一个模型构建中，所需训练数

据的庞大体量，所以需要找到一个有效的网络模

型去扩充现有数据集样本。

生成对抗网络（GAN）由生成器和判别器组

成，生成器旨在生成使判别器无法分辨真伪的数

据，判别器旨在能够分辨输入数据为真实数据或

者伪造数据。两者通过持续对抗训练，调整权重

以增强性能，直至达到稳定平衡。而条件生成对

抗网络（CGAN）在GAN的基础上，引入了条件

信息。即网络通过训练后，可以生成指定条件的

数据。目前来说，生成对抗网络已经在多个领域

证明了其强大的数据生成能力，特别是在图像和

音频处理领域，让其通过生成器和判别器的相互

竞争来提高生成数据质量。其在通信信道建模领

域的应用初步表明，GAN能够通过学习真实信道

数据的高维分布和非线性特性，生成复杂且真实

的信道模型。例如，Qin等[6]通过GAN模拟复杂

的信道效应，并在无线通信系统中实现端到端的

学习优化解码过程，表明GAN能有效地用于物

理层通信的模拟和优化。

此外，生成对抗网络的稳定性和训练效率一

直是研究的重点。Mao等[7]在提出的最小二乘生

成对抗网络中，引入最小二乘损失函数，显著提

高了训练的稳定性和效率，有效地避免了传统

GAN在训练过程中可能出现的梯度消失问题。
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在深入的信道建模应用中，Samuel等[8-9]展

示了GAN在信号检测和压缩领域的应用，进一

步证实了 GAN 技术在通信系统中的广泛潜力。

同时，Loey等[10]在医疗影像领域使用条件生成对

抗网络，提高了图像分类的性能，这一方法的成

功应用说明了CGAN在处理特定条件下的数据生

成中的有效性，而对于生成数据的精度与识别度

提高，程风云等[11]采用了一种基于信号增强的调

制识别算法提升了生成数据的表征全局特征。

本文将利用GAN强大的数据生成能力来创

建高度逼真的信道响应模型。

2　基于GAN的超宽带数字孪生信道建模

策略

本节首先展开讨论数字孪生信道建模所依托

的核心生成架构，继而描述本研究构建并细化的

两个关键网络模型，旨在通过生成对抗网络实现

信道特征的深度提取及数据的高效生成。在训练

策略上也详细说明数字孪生模型的训练机制，并

提供相关参数配置的详细说明。

2.1　主要方法

在超宽带通信技术领域，由于信道特性的高

度随机性以及受噪声、干扰和环境因素的影响，

UWB信道数据的生成挑战显著增加。与典型的

图像数据相比，UWB信道数据缺乏明显的视觉

特征，这使得使用标准的GAN对其进行建模时

可能会遇到模式崩溃和梯度消失等问题，这些问

题可能会削弱模型的训练效果和生成数据的质

量。为了在UWB信道数据生成中取得更好的效

果，考虑采用更为稳定的模型版本，如最小二乘

生成对抗网络，它通过改进损失函数来缓解模式

崩溃和梯度消失的问题，从而更有效地生成与

UWB信道特性相符的高质量数据。

最小二乘生成对抗网络作为生成对抗网络

的一种改良版本，引入了最小二乘损失函数来

优化训练过程。与传统GAN使用的二进制交叉

熵损失函数相比，最小二乘损失函数的主要优

势在于能够为模型提供更稳定的梯度，有效避

免了在训练过程中梯度消失的问题。这种改进

不仅使得LSGAN的训练过程更为稳定，还因梯

度的稳定性而能实现更快的收敛速度，显著加

速了模型的训练。特征匹配技术是一种在生成

对抗网络中常用的策略，要求生成器在试图欺

骗判别器的同时，必须保证生成数据的中间层

特征与真实数据的特征相匹配。通过对生成器

和判别器的训练进行更紧密的约束，有助于生

成数据在视觉效果上更加优秀，更贴近于真实

数据的分布。

本文将信道冲激响应的测量数据作为输入，

以此来训练设计的生成对抗网络模型。CIR详细

记录了信号在传播过程中遭遇的延迟、衰落以及

多径效应等影响，是描述无线信道基本特性的关

键参数。通过分析CIR数据，能够提取到包括功

率延迟分布和路径损耗在内的信道特性。

原有LSGAN损失函数推导如下，对于生成器

（Generator）的损失函数（LG）旨在最小化生成

样本相对于真实标签“1”的均方误差。假设生

成器的输出为G ( z )，其中 z 为输入随机向量，判

别器对生成样本的输出为D (G ( z ) ), 则生成器的

损失函数为：

LG =
1
2
E é

ë
êêêê(D (G ( z ) ) - 1) 2ù

û
úúúú （1）

对于判别器（Discriminator） 的损失函数

（LD）旨在最小化判别器对真实样本和生成样本

输出与各自真实标签之间的均方误差。假设判别

器对真实样本的输出为 D ( x)，其中 x 为真实样

本，判别器对生成样本的输出为 D (G ( z ) )，则判

别器的损失函数为：

LD =
1
2
E é

ë
êêêê(D ( x) - 1) 2ù

û
úúúú +

1
2
E é

ë
êêêêD (G ( z ) ) 2ù

û
úúúú   （2）

以上两个损失函数通过最小化均方误差来优
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化生成器和判别器，从而达到纳什均衡。

但是其对于 UWB 的信道贴合度不太理想，

无法考虑UWB的特有属性，如多径传播和时延

展开。于是需要对LSGAN进行再改进，为了让

生成器更加有效地捕捉和再现UWB信道的复杂

特征，在损失函数中引入特定的度量来评估这些

特征上的表现。还进一步扩展了生成对抗网络的

框架，通过将条件生成对抗网络（CGAN）与

LSGAN 相结合，在生成过程中引入条件变量，

使生成器不仅能学习数据的分布，还能根据给定

条件生成符合特定特征的数据，形成了一个能够

在给定特定条件下生成数据的强大模型。这种集

成不仅增加了模型灵活性，而且提高了其实用

性。模型可以根据预设条件例如不同的通信环境

（室内、城市、乡村）和特定信号场景生成特定

的数据，这种定制化的生成过程使得模型在实际

应用中更加精确和有效。

以下是改进后的LSGAN损失函数，判别器损

失如式（3）所示，生成器损失如式（4）所示。

LD =
1
2
Ex  pdata( )x

é
ë
êêêê(D ( x) - 1) 2ù

û
úúúú +

1
2
Ez  pz( )z

é
ë
êêêêD (G ( z ) ) 2ù

û
úúúú + λ ×R (D) （3）

LG =
1
2
Ez  pz( )z

é
ë
êêêê(D (G ( z ) ) - 1) 2ù

û
úúúú + β ×C (G ) + α ×

F (G ( z ) ) （4）

其中，R (D) 依然是判别器的正则化项；pdata( x)
是真实数据的概率分布，则Ex  pdata( )x 表示随机变

量遵循这个概率分布，从中抽取随机样本；pz( z )
表示从某种预定义的噪声分布pz中抽取的随机噪

声 z；C (G ) 是保证生成数据与真实数据的特征匹

配的约束项；F (G ( z ) )是新加入的功能性损失

项，专门用于量化生成数据的多径和时延展开特

性，可以通过以下方式定义。

F (G ( z ) ) = γ × (MSE (τsimτreal ) +MSE (σsimσreal ) )
（5）

其中，τsim和 τreal分别是生成数据和真实数据的平

均时延；σsim 和 σreal 是生成数据和真实数据的

RMS时延展开，这是多径效应的一个关键度量；

γ是用来调节多径和时延展开影响在总损失中的

权重的系数；MSE为均方误差，用于量化预测值

和实际值之间的差异。

引入F (G ( z ) )不仅增强了模型对UWB信道

多径和时延展开特性的学习能力，还能够确保生

成数据在这些关键性能指标上与真实数据有更好

的一致性。这样的损失函数设计使得生成模型在

技术上更加精确，更符合实际应用的需求。

2.2　网络架构

本文利用改进的最小二乘生成对抗网络来

构建超宽带数字信道模型。此框架包括生成器

和判别器，其中生成器通过一系列一维转置卷

积层从随机噪声向量中生成信道冲激响应数据，

这些数据反映无线信道的基本特性。还融合了

条件生成对抗网络，使模型能够根据特定条件

生成数据，增强其适应性和实用性。判别器使

用一维卷积层处理信道样本，并采用 Leaky 

ReLU 激活函数和批量归一化层来优化训练过

程，防止梯度问题并通过评估样本的真实性来

指导生成器改进数据生成质量，DT通道建模架

构如图1所示。

（1）生成器

生成器的角色在于从随机噪声向量中生成信

道冲激响应数据，模拟无线信道的基本特性。本

设计采用了一系列一维转置卷积层（ConvTrans‐

pose1d）来逐渐上采样随机噪声向量。每一个转

置卷积层的核（kernel）尺寸设定为 4，步幅

（stride）设定为 2，旨在每经过一层后逐步扩大

数据维度。为了提升训练效率、增强稳定性并尽

量避免梯度消失或爆炸，转置卷积层接入批量归
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一化层（BatchNorm1d）。在激活函数的选择上，

生成器内部采用 Leaky ReLU（泄露 ReLU）函

数。此激活函数对于非负输入直接输出该值，对

于负输入，则输出该输入的一个固定比例（α=

0.2），有助于保持梯度的流动性，防止梯度消失。

网络最终层采用 tanh激活函数，确保输出值在区

间[-1, 1]上，以更好地匹配生成CIR与实际CIR

的数据分布。通过上述设计，该网络能够将随机

噪声向量有效映射到具有复杂特性的 CIR 空间

中，完成高质量的CIR数据生成。整个架构通过

精心设计的层级结构和激活函数，确保了从简单

噪声到复杂信道特性映射的有效学习和转换，展

现了生成器在模拟真实无线信道环境中的强大能

力。图1描述了生成器的层架构和输出形状结构。

（2）鉴别器

在GAN模型中，判别器的主要职责是区分

输入样本是由生成器产生的还是来自实际的测量

数据。为了实现这一目标，判别器的设计采用了

一系列一维卷积层处理信道样本，这些卷积层的

内核大小设定为4，步幅设定为2。该配置有助于

逐步提取样本中的特征信息。每经过一个卷积

层，即应用Leaky ReLU激活函数进行非线性转

换。Leaky ReLU被选用是因为它能够在输入值小

于零时保留一定的梯度，从而避免了激活函数在

训练过程中的梯度消失问题。在完成一系列特征

提取后，信道样本通过扁平化处理以及一个后续

的密集层，最终输出一个概率值，表示该样本为

真实CIR的可能性。值得注意的是，判别器在设

计上避免使用批量归一化，这是因为在判别器中

引入了梯度惩罚机制，该机制对每个样本进行独

立处理，目的是减少批次中样本间的依赖性，同

时增强模型的鉴别能力。判别器通过精心设计的

卷积层和激活函数，对输入的CIR样本进行特征

分析，能够有效区分生成的样本与实测样本之间

的差异。通过这种方式，判别器为GAN模型提

供了一个稳健的反馈机制，促进生成器产生更高

质量的CIR样本。

2.3　训练策略

在构建基于生成对抗网络的UWB信道模型

时，确切而详细的训练策略对于实现准确的模型
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图1　DT通道建模架构
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至关重要。本文采用的训练策略确保生成器和判

别器能够有效地学习和适应UWB信道数据的高

级特征。

在训练开始阶段，对网络参数进行初始化，

确保从随机点开始学习，以避免任何先验偏差，

模型参数设置参考文献[13]，并结合实际需求进

行了调整，模型参数见表 1。生成器和判别器的

网络架构均由卷积层构成，其中生成器的卷积层

以核大小为 4和步幅为 2进行设计，目的是逐步

从隐空间生成信道数据。同样，判别器的卷积层

也以核大小为 4和步幅为 2进行设计，以增强其

在评估样本真实性时的特征提取能力。本文还为

生成器和判别器的Leaky ReLU激活函数设定了

一个系数α值为0.2，这有助于在训练期间保持非

线性和梯度流动性。

训练过程中，生成器和判别器的学习率均设

定为 0.000 2，同时采用Adam优化器以自动调整

学习率，适应模型的训练需求。为了解决可能出

现的训练不稳定问题，特别是判别器的梯度惩罚

问题，引入了梯度惩罚系数，设定为20。这有助

于在GAN训练中减轻模式崩溃的问题，同时也

保证了生成器和判别器在训练过程中的平衡。批

量大小设定为 128，这是基于实验性分析确定的

一个值，用以优化计算资源的使用和训练的稳定

性。最终，设定 n_critc为 1，这意味着在每一次

生成器更新之前，判别器会更新一次。这样的设

置有助于生成器生成更加逼真的UWB信道数据。

在整个训练过程中，密切监控损失函数和各

项超参数的表现，调整策略以达到最佳训练效

果。模型在训练完毕后，通过一系列定量评估指

标进行验证，例如生成数据与真实数据间的均方

误差（MSE），以及其他信道特性的对比，以确

保模型的准确性和可靠性，在此重点采用均方误

差、Kullback-Leibler（KL）散度等统计指标来量

化模型的表现。

功率延迟曲线 P [n] 表示信号在不同延迟时

刻的功率水平，该曲线通过以下方式计算。

P [n] = 1
N∑i = 1

N | hi[n] |
2

（6）

其中，N 是测量次数，hi[n] 是第 i 次测量得到的

CIR的第 n 个采样值。

KL散度是一个统计量，用来度量两个概率

分布之间的差异，其定义为：

DKL(P||Q) =∑x
P ( x) log ( P ( )x

Q ( )x )     （7）

其中，P和Q分别是两个概率分布，p ( x) 和q ( x) 
是对应的概率密度函数。

Jensen-Shannon（JS）散度是衡量两个概率

分布差异的指标，提供了一种对称的度量方法，

其计算式为：

DJS(P||Q) = 1
2

DKL(P||M ) + 1
2

DKL(Q||M )（8）

其中，M 是 P 和 Q 的平均概率分布，即 M =

1
2 (P + Q)。

RMS延迟扩展提供了一个关于多径到达时间

分布宽度的量化指标，计算式为：

τrms =
-
τ

2
- ( )-
τ

2
（9）

其中，
-
τ是平均延迟，

-
τ

2
是延迟的平方的平均值，

表1　模型参数

参数

Kernel size

Stride size

Kernel size

Stride size

α in Leaky ReLU

α in Leaky ReLU

Learning rate of Adam

Learning rate of Adam

Gradient penalty coefficient

Batch size

n_critc

说明

生成器内核大小

生成器步幅

判别器内核大小

判别器步幅

生成器激活函数系数

判别器激活函数系数

生成器学习率

判别器学习率

梯度惩罚系数

批次大小

更新次数

值

4

2

4

2

0.2

0.2

0.000 2

0.000 2

20

128

1
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计算式如下。

-
τ =
∑i

Pi τi∑i
Pi

 
-
τ2 =
∑i

Pi τ
2
i∑i

Pi

（10）

其中，Pi是第 i个多径分量的概率，τi是第 i个多

径分量相对于最早到达分量的延迟。

3　实验仿真与分析

本节专注于使用两种生成对抗网络模型——

最小二乘生成对抗网络和标准生成对抗网络进行

超宽带信道数据的深入建模和分析。收集实测的

UWB 信道数据，创建两个离散时间信道模型，

并进行详尽的对比分析。为确保实验的公正性，

两种模型的网络结构和超参数配置均进行了统

一。生成DT信道模型后，评估模型性能，将其

与实际信道测量结果进行比较，并通过链路层仿

真进一步分析其在UWB应用领域的有效性和潜

在价值。

3.1　数据收集和处理

本文采用超宽带通信技术进行信道建模，利

用其宽频带特性（3.1~10.6 GHz）来支持高速数

据传输和精准定位。该技术由于其高时间分辨率

和能够穿透障碍物的能力，特别适用于复杂的工

业环境。通过设置脉冲重复频率（PRF）为

64 MHz，比特率为 110 kbit/s，以及前导码长度

为1 536，本文UWB信道模型能够精确模拟信号

在多变工业环境下的传播特性，尤其是在存在丰

富多径和动态环境变化的条件下。

本研究使用的数据集来源于 GitHub 项目

“Industrial-UWB-localization-CIR-dataset”，该项

目涵盖了多种工业场景下收集的超宽带信道冲激

响应数据[13]。这些数据通过在不同的工业环境中

布置 UWB 传感器节点并进行现场收集而得到，

确保了数据集的多样性和实验条件的实际相关

性。每个CIR样本的采样精度为 30 cm，这一高

精度采样帮助更好地分析和理解信号在工业环境

中的传播特性。

数据集的采集设备配置了UWB十波收发器，

提供两种模式的复数序列CIR：1 016（PRF = 64 

MHz）和 992（PRF = 16 MHz）。这些设备在实

验室内外的多个位置进行了测试，涵盖了约300 m2

的区域。实验中设置了 19个UWB锚点，以全面

覆盖测试区域，并确保了数据收集的全面性和系

统性。锚点和测试标签均使用统一配置，以确保

数据的一致性和可比性。

通过精细的数据处理，包括信号的首个路径检

测和中心化处理，优化了CIR数据的质量，有效减

少了噪声和非相关干扰。最终生成的CIR样本集包

含 1 600个样本点，每个样本包含 128个延迟点，

为本文信道模型提供了精确和详细的输入数据。

3.2　模型验证

本节选取若干关键的信道参数来评价所开发

模型的性能，同时通过对比分析来验证数字孪生

（DT）信道数据的准确度。这些参数不仅反映了

模型对信道特性的捕捉能力，还能够展示模型生

成信道数据的真实性和可靠性。数据分析对比的

关键信道参数见表2。

（1）功率延迟曲线

作为评估信号功率在不同传播延迟条件下分

布情况的重要指标，功率延迟分布（power delay 

profile，PDP）是通过对测量到的信道冲激响应

表2　数据分析对比的关键信道参数

信道参数

功率延迟分布

路径损耗

阴影效应

延迟扩展

说明

描述多径信号的延迟特性及其相应的信号强度

描述信号从发射源到接收器传播过程中能量损失的量度

描述无线信号在穿过障碍物（例如建筑物）时发生的衰减现象

描述在多径传播环境中，信号最早到达时间与最晚到达时间之间的差异
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数据的平方值求平均得到的。测量 PDP 和生成

PDP比较如图2所示，展示了LSGAN生成的基于

测量和DT信道的PDP值。可以看出，生成的通

道是真实的，并且与测量数据相当接近。平均

PDP比较如图 3所示，展示了采用最小二乘生成

对抗网络生成的测量数据与数字孪生信道的PDP

对比，揭示了生成信道的真实性及其与实际测量

数据的接近度。进一步，通过将所有数据快照的

PDP进行平均并比较，能够对模型性能进行更为

全面的评估。图 3中的比较涉及了使用标准生成

对抗网络（GAN）与LSGAN生成的数据。结果

显示，LSGAN在复现真实信道数据方面展现了

更高的准确性。此外，引入了 3个相似性评估参

数，KL散度、JS散度和Wasserstein距离，以量

化两个分布之间的差异性，其中较低的数值表明

两个分布之间的高度相似。

在PDP分布的评估中，LSGAN模型的KL散

度、 JS 散度和 Wasserstein 距离分别为 0.550 7、

0.022 73和2.895 2，而标准GAN模型的相应指标

为 0.552 6、0.023 19和 2.864 0。这些结果进一步

证实了所提LSGAN模型在生成与真实信道数据

高度相似的信道模型方面的有效性。

（2）路径损耗

路径损耗是描述无线电信号在长距离传播过

程中所遭受的能量损失的重要指标。 对于实际环

境中的路径损耗，还需考虑多径效应、障碍物衰

减等因素，因此在实际应用中常用的经验模型，

例如Log-distance路径损耗模型。路径损耗、阴

影衰落和RMS延迟扩展的比较如图 4所示 ，展

示了实测数据与数字孪生信道数据在路径损耗分

布上的比较。通过概率密度函数（PDF）分析，

可以看出，用最小二乘生成对抗网络方法生成的

数据在路径损耗分布的适应性上明显优于传统的

生成对抗网络方法。具体地，对于路径损耗的适

应度，通过KL散度、JS散度和Wasserstein距离

这 3个评估参数进行评估，LSGAN的表现（KL
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散度 1.302 1、JS 散度 0.141 5、Wasserstein 距离

11.155 6）相较于 GAN（KL 散度 2.784 2、JS 散

度0.174 0、Wasserstein距离7.104 0）展示出了更

高的准确度和更好的适应性。

（3）阴影衰落

阴影衰落描述了信号在围绕其局部平均路径

损耗的大规模波动，通常呈对数正态分布。在

图 4中，对测量数据与DT信道数据间的 dB缩放

阴影衰落分布进行了比较。观察结果表明，两个

dB标度的分布均近似遵循高斯分布，且均值接近

零 。 具 体 来 说 ， 测 量 数 据 的 标 准 偏 差 为

10.81 dB，而LSGAN与GAN生成的数据的标准

偏差分别为10.85 dB和10.88 dB。这一结果表明，

LSGAN生成的数据在阴影衰落的适应度上相比

于 GAN 方法有显著提升，更加接近实测数据，

从而证明了LSGAN在生成贴近实际情况的信道

数据方面具有优势。

（4）延迟扩展

均方根（RMS）延迟扩展是衡量无线信道中

延迟分散程度的重要指标，通过计算功率延迟分

布的二阶中心矩的平方根来定义。在图 4中展示

了使用最小二乘生成对抗网络（LSGAN）与实

测数据之间的RMS延迟扩展比较。实验结果揭

示，LSGAN 生成的延迟扩展平均值为 3.41 ns，

而实测数据的平均值为 3.21 ns，两者极为接近。

这表明LSGAN具有在延迟扩展精度上的优越性，

能够生成与真实信道数据非常相近的结果。

LSGAN 在这些评估参数上的表现（KL 散度为

0.189 8、JS 散度为 0.033 7、Wasserstein 距离为

0.199 2）相比于标准生成对抗网络方法（KL散

度为0.316 6、JS散度为0.048 4、Wasserstein距离

为0.275 9）更为出色。

为了深入评估数字孪生信道模型的效能，采用

了链路层仿真来验证不同DT信道数据的性能。本

次仿真利用实测数据及由最小二乘生成对抗网络和

传统生成对抗网络生成的DT信道数据，构建了一

个简化版的正交频分复用系统。仿真系统中使用了

四阶正交相移键控调制方案，并设定发送比特数和

快速傅里叶变换长度均为 100。BER性能比较如

图5所示，仿真结果表明，在信噪比（SNR）设定

为 10 dB时，3种通道模型的比特误码率大约为

0.1。随着 SNR 的提升，LSGAN 生成的 DT 信道

模型在误码率曲线上与实测数据高度吻合，表现

出较高的信道模拟精度，而传统GAN生成的DT

信道则展示出与实测数据较大的偏差。
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这种差异主要可以归因于两种模型在处理信

道数据的高维分布和复杂性时的能力差异。

LSGAN采用的最小二乘损失函数在优化过程中

能更好地平衡生成器和判别器之间的学习率，避

免了传统GAN中常见的梯度消失问题。这使得

LSGAN在训练过程中能更稳定地学习数据的细

微特征，从而生成的信道模型更接近实测数据，

尤其是在高信噪比环境下的表现更为准确。而仿

真中观察到的误码率曲线波动，可能源于模型对

于信道中的多路径效应和时变特性学习的不足。

尽管LSGAN表现出较好的趋势，其在模拟极端

条件或低SNR环境下可能仍存在一定的局限性。

这些波动强调了在未来工作中进一步优化模型，

特别是增强模型对复杂信道动态的适应能力和准

确性的重要性。

4　结束语

本文提出了一种结合最小二乘生成对抗网络

的数字孪生信道建模方法。这种架构设计旨在提

高信道模型的生成质量和精确度。通过采纳

LSGAN与GAN，开发了一个能生成高品质信道

模型的框架，能精确捕捉并再现通信环境中的关

键信道属性。在LSGAN框架中，采用最小二乘

损失函数取代了传统GAN的交叉熵损失，使得

生成数据的分布更接近实际数据分布，同时减轻

了训练过程中梯度消失的问题，提升了模型的稳

定性和收敛速率。为了进行性能比较，并行地采

用了传统GAN架构作为参照，通过对比不同框

架下的表现，全面评估了模型的有效性和可靠

性。结果显示经过恰当训练的LSGAN和GAN能

有效再现这些重要信道特性。LSGAN在模拟功

率延迟分布的精度提高了约12%，在路径损耗和

阴影衰落的复现上也显示出更少的偏差，误差减

少了大约 7%。此外，本文还将生成的信道数据

应用于链路层仿真中，特别是在构建的OFDM-

QPSK链路场景中，以评估误码率性能，从而证

实了生成 DT 信道数据的实用性和精准度，

LSGAN模型在误码率性能上表现优异，比传统

GAN模型的误码率低4.8%。

尽管本文方法在多方面有了一定提升，仍存

在一些挑战和改进空间。首先，当前模型在处理

极端低信噪比（SNR）条件下的信道特性时，精

度仍有待提高。在未来的研究中，需要开发更为

健壮的算法来提升模型在低SNR环境下的表现。

此外，模型在模拟高动态变化的信道环境时的适

应性也需要进一步验证和优化。当前的模型训练

过程仍然依赖于一定量的训练数据。为了使模型

更加实用和便于部署，未来的研究可以探索半监

督学习或无监督学习策略，减少对标注数据的依

赖。最后，模型的计算效率和资源消耗也是未来

优化的重点。
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