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多尺度残差注意力的高速铁路 OFDM信道估计

陈    永*，蒋丰源，詹芝贤

(兰州交通大学电子与信息工程学院　兰州　730070)

【摘要】针对高速铁路正交频分复用 (OFDM)通信系统在高速移动场景下，难以准确对快时变信道状态信息进行估计的

问题，提出了一种基于多尺度残差注意力网络的高速铁路 OFDM信道估计方法。首先，设计多尺度信道特征提取结构，对

低分辨率信道矩阵采用多尺度多维特征提取，增强了信道不同尺度信息的提取能力。然后，构建残差注意力级联深度网络进

行信道特征重构映射，将局部残差反馈结合注意力机制促进深层特征的融合和利用，提升 OFDM信道矩阵的重构映射能

力。最后，使用子像素卷积重构生成高分辨率信道矩阵，完成信道估计。通过频域和时域信道估计测试分析表明：在低速及

高速铁路场景下，该方法与其他方法相比，信道估计的精度和复杂度等客观性评价指标均优于比较算法，能够满足

OFDM信道估计的要求。
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Channel Estimation of OFDM in High-Speed Railway Based on
Multi-Scale Residual Attention Network

CHEN Yong*, JIANG Fengyuan, and ZHAN Zhixian
(School of Electronic and Information Engineering, Lanzhou Jiaotong University　Lanzhou　730070)

Abstract　In order to solve the problem that it is difficult to accurately estimate the fast time-varying channel
state  information  in  orthogonal  frequency  division  multiplexing  (OFDM)  communication  system  of  high-speed
railway in high-speed mobile scene, an OFDM channel estimation method based on multi-scale residual attention
network was proposed. Firstly, we design the multi-scale channel feature extraction structure. For the low-quality
channel  matrix,  we  apply  the  multi-scale  convolution  kernel  to  extracting  the  shallow  multi-dimensional  feature
information,  which  can  improve  the  extraction  performance  of  channel  feature  information  with  different  scales.
Then, a multi-scale residual attention cascade depth network is constructed for channel feature reconstruction and
mapping.  The  local  residual  feedback  is  combined  with  CBAM (convolutional  block  attention  module)  attention
mechanism  to  promote  the  fusion  and  utilization  of  deep  features  and  improve  the  reconstruction  and  mapping
ability  of  OFDM  channel  matrix.  Finally,  the  sub-pixel  convolution  reconstruction  is  used  to  generate  a  high-
resolution  channel  matrix  to  complete  the  channel  estimation.  The  analysis  in  both  frequency  domain  and  time
domain show that the proposed channel estimation method is better than other methods in terms of accuracy and
complexity of channel estimation and can satisfy the needs of OFDM channel estimation.

Key  words　 channel  estimation;　 depth  residual  attention;　multi-scale  convolutional  neural  network;　
orthogonal frequency division multiplexing (OFDM) system;　super resolution reconstruction
  

铁路无线通信系统的可靠性和稳定性，对于保

障高速铁路的安全运行至关重要。由于高速铁路运

营环境的复杂性和列车的高速移动性，极易受多径

和多普勒频移的影响，无线信道呈现出快时变性和

非平稳性的特点[1]。当发射信号进入快时变信道传

播时，信道质量会变差，导致接收端难以准确获取

信道信息，严重破坏了高速铁路的无线通信环境[2]。

此时，接收端必须采取一定的信道估计补偿方法才能

准确恢复出发送端信号。信道估计是高速铁路正交

频分复用 (orthogonal frequency division multiplexing,
OFDM)系统关键技术，也是铁路无线通信系统进

行信道检测和均衡等操作的基础，其准确性和快速 
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性对提升铁路无线通信系统性能有着重要意义[3]。

传统信道估计算法分为盲估计和导频辅助估计

两种。其中，盲估计算法根据接收信号统计先验特

征进行估计，该类方法因未插入额外导频信号，具

有较高的频谱利用率及负荷较小的优点。但盲估计

算法往往需要接收大量的发射信号来提取它们的统

计特性，导致其复杂度很高[4]。而基于导频辅助的

估计算法需要在发射信号中提前插入辅助导频符

号，然后通过线性最小均方误差[5]、离散傅里叶变

换法[6] 等算法恢复导频位置的信道状态信息 (channel
state information, CSI)，再通过插值算法恢复出所

需位置的 CSI。该类方法估计精度较高，假设信道

响应在一个 OFDM周期内不发生变化[7]。然而在列

车高速运行场景下，多径效应和多普勒频移引起信

道频率响应不断发生变化，导致传统信道估计性能

大幅度降低，难以满足高速运行场景下无线信道估

计的需求。

近年来，随着深度学习理论的快速发展，其被

广泛应用到诸多领域。在铁路无线通信系统中，深

度学习也被应用在信号检测[8]、信号编码[9] 和信道

状态信息反馈[10] 等领域。由于信道矩阵与图像存

在一定的相似性，近几年出现了一些以图像重建和

恢复技术为基础的信道估计的深度学习算法。文

献 [11]提出将信道矩阵看作二维自然图像，将信

道估计问题转化为图像处理问题，对其使用图像重

建技术进行信道估计。文献 [12]提出了一种采用

近似消息传递去噪网络的信道估计方法，但该模型

存在特征提取尺度单一以及列车高速移动性条件下

噪声呈现较大差异性的特点，使得该方法难以有效

剔除噪声干扰。文献 [13]提出了采用条件生成对

抗网络的信道估计方法，通过学习信道矩阵与导频

位置的信道矩阵之间的映射函数进行信道估计，

但 CGAN模型存在模式崩塌的问题，导致难以获

得稳定解。文献 [14]提出了 ChannelNet模型对信

道进行估计，将导频处的信道频率响应视为低分辨

图像，通过超分辨率 (super resolution, SR)重建网

络来恢复出完整信道，但该方法使用浅层神经网

络，存在信道特征提取不充分的问题。

综上所述，现有的信道估计方法在对 OFDM
系统信道估计时，存在尺度单一及特征提取不充

分，导致难以准确信道估计的问题。为此提出了一

种基于多尺度残差注意力网络的高速铁路 OFDM
信道估计方法。本文主要工作如下：1) 将低质信道

矩阵采用多尺度卷积核，提取信道矩阵的浅层多维

特征信息，增强不同尺度信道特征信息的提取能

力，克服了现在深度学习信道模型尺度提取单一的

问题。2) 提出残差注意力级联深度网络对信道特征

进行重构映射，将局部残差反馈结合注意力机制

(convolutional block  attention  module,  CBAM) 来促

进信道图像深层特征的融合和利用，达到充分提取

信道特征的目的，提升 OFDM信道矩阵的重构映

射能力。3) 特征映射学习后，使用子像素卷积重构

恢复生成高分辨率信道矩阵，从而完成信道估计。

通过频域和时域信道估计实验表明：所提算法对

OFDM无线信道恢复的精确度和时间复杂度等客

观性评价指标均优于对比算法，能够满足高速场景

下正交频分复用 OFDM通信系统的信道估计需求。

 1　系统模型

 1.1　OFDM模型

OFDM系统由发射机与接收机两部分组成，

在系统的发射端，对输入数据进行调制与串并转换

后，插入导频信息并进行子载波加扰与反向傅里叶

变换，然后加入循环前缀形成 OFDM符号通过无

线信道进行传输。OFDM系统的接收端为发射端

的逆过程，在对经过无线信道的数据去除循环前缀

后进行快速傅里叶变换，经过信道估计环节对其进

行均衡﹑解调等操作来对发送的数据进行恢复。

当列车高速运行时，接收端信号将会在一个

OFDM符号内发生快速的周期性变化，OFDM子载

波间正交性被破坏，出现子载波间干扰 (intercarrier
interference, ICI)现象，较长的OFDM符号周期会严

重影响信道估计的准确性[15]。在时变信道中，一个

OFDM发射符号在时域上表示为[16]：

x[n] =
N−1∑
k=0

X[k]ej2πkn/N n = 0,1, · · · ,N −1 (1)

为了防止 ICI的发生，对发射符号加入循环前

缀，OFDM发射符号经过 L条路径的无线信道之

后接收信号可表示为：

y[n] =
L−1∑
i=0

hi[n]x[n−τi]+w[n] (2)

hi[n] τi

w[n]

式中， 为第 i条路径的信道脉冲响应； 为第

i条路径的时延； 为一个加性高斯白噪声。最

后，接收端移除循环前缀，得到接收信号 y[n]。为

了得到频域的接收信号，需要对式 (2)得到的 y[n]
继续进行傅里叶 FFT操作：
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Y[k] =
1
N

N−1∑
n=0

y[n]e−j2πkn/N =

L−1∑
m=0

N−1∑
i=0

X[m]Hi[k−m]e−j2πkn/N +W[k]

k = 0,1, · · · ,N −1 (3)

式中，W[k]为 w[n]的傅里叶变换；Hi[k]为脉冲响

应{hi[n]}的傅里叶变换，为：

Hi[k] =
1
N

N−1∑
n=0

hi[n]e−j2πkn/N (4)

在高速移动场景下，信道频率响应在 OFDM符

号周期内不断发生变化，此时信道矩阵 H不再是一

个对角矩阵，变得难以求解[17]。因此，需要采用信道

估计方法在接收端尽可能地还原发送端发送的原信

号，从而提高铁路无线通信系统的安全性和可靠性。

 1.2　信道模型

无线信道是评估铁路无线通信系统的基础。

Jakes信道能够很好地模拟出信号接收端以一定速

度运行时，发射信号经过运行环境反射效应后沿各

个方向到达接收端的过程。综合考虑高速铁路运行

环境的复杂性，本文利用 Jakes信道模型来模拟无

线信道。Jakes信道生成后，其实部和虚部分别为[18]：

hI(t) = 2
N0∑

n=1

(cos∅n cosωnt)+
√

2cos∅N cosωdt (5)

hQ(t) = 2
N6∑

n=1

(sin∅n cosωnt)+
√

2sin∅N cosωdt (6)

∅n ωd式中， 为初始相位； 为最大多普勒正弦信号的初

始相位；N0 为正弦波数量。Jakes信道的复输出为：

h(t) =
E0√

2N0+1
{
hI(t)+ jhQ(t)

}
(7)

式中，E0 为衰落信道的平均幅度。随着信号接收

站的高速移动，E0 位置不断发生变化，信号的接收

角度也会发生改变，高速移动场景下的无线信道具

有非平稳性的状态特征。

 2　本文算法

在高速铁路场景下，信号在一定周期内的相关

性将会发生变化，这时传统的信道估计算法对信道

估计的插值性能较差，信道估计结果的精度大大降

低[11-12]。针对这一问题，本文提出一种基于多尺度

深度残差注意力网络的高速铁路 OFDM信道估计

方法来提高信道估计性能。将导频位置处的信道状

态信息 CSI等同于低分辨率图像上的像素点，然后

将提取后的导频位置的信道矩阵视为低分辨率

图像，然后通过提出的多尺度深度残差注意力信

道估计网络 (multi-scale  residual  attention  channel
estimation network, MSRACEN)对无线信道特征进

行端到端学习映射后重构生成高分辨率信道图像，

从而完成信道估计恢复任务。

 2.1　网络整体模型

因为信道矩阵具有稀疏性，其中的元素均具有

高度相关性，所以可以将信道矩阵 H视为二维的自

然图像且使用图像重建恢复技术对其进行处理[11]。

在信道估计时，从时域和频域两个维度周期性的插

入导频，能够提高信道估计精度。因此，二维导频的

插入采用分散导频 (Scattered Pilot)的形式，如图 1
所示[19]。

 
 

Δm

Δn

导频符号

数据符号

图 1    导频插入示意图
 

 
∆m ∆n

HLS

HLR

图 1中， 为时域插入间隔， 为频域插入

间隔。对于插入二维导频后的矩阵，使用最小二乘

(least square, LS)信道估计算法获取导频位置处的

信道状态信息 ，再将导频矩阵中的每一个元素

视为像素点，组合成一个大小为 M×N的低分辨率

的二维图像 ，经过上述处理，即可以得到本文

多尺度深度残差注意力 MSRACEN重建网络模型

的低分辨率输入图像。

针对现有信道估计算法特征提取尺度单一和重

构精度差的问题，本文提出了多尺度深度残差注意

力信道估计 MSRACEN网络，其深度学习模型结

构如图 2所示。该模型主要由多尺度浅层特征提

取、深度残差注意力级联深层特征映射和子像素卷

积重构 3部分组成。MSRACEN模型工作时，首先

通过多尺度特征提取模块完成对导频位置处信道矩

阵的浅层特征的提取；然后提出残差注意力级联深

度网络对信道特征进行重构映射学习，完成对信道

矩阵的超分辨率重建；最后通过子像素卷积模块完

成了对信道矩阵的恢复，重构生成高分辨率信道图

像矩阵，从而完成对低质信道的估计。 
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图 2    本文模型整体框架图
 

 

 2.2　多尺度浅层特征提取

本文 MSRACEN网络模型中首先采用多尺度

浅层特征提取的方法来提取信道图像的多维特征信

息。现有信道估计算法中，大多数算法只采用单一

感受野在一个维度上进行信道浅层特征提取，但信

道矩阵图像特征信道往往具有不同尺度的特点。单

尺度卷积特征提取操作难以恢复出低质图像的高频

纹理数据[20]。因此，为了充分提取低质信道图像特

征信息，本文模型中首先设计多尺度特征提取模块

对待恢复低质信道图像进行浅层特征提取，如图 3
所示。

  

HLS

HLR

+

Conv
1×1Conv

3×3

Conv
5×5

Concat

浅层
信道特征图

Conv
1×1

低分辨率图像
Input

信道状态矩阵

S

图 3    多尺度特征提取模块 

 
图 3中，对于待恢复的低分辨率信道图像分别

采用 1×1、3×3和 5×5这 3种不同感受野尺度大小

的卷积核进行处理。卷积核可以将低分辨率信道图

像中一个小区域中的像素加权平均后，输出为对应

的像素。本文采用多尺度卷积核来提取不同分辨率

的信道特征信息，以克服现有信道估计模型特征提

取能力不足的问题。在多尺度卷积操作时，并采用

激活函数 (parametric rectified linear unit, PReLU)将
线性输入信号转换为非线性输出信号，以便神经网

络可以近似任何非线性函数将输入端的信道特征信

息映射到输出端，计算公式为：
U11 = σ(W11

1×1 ∗Mn−1+b11
1×1)

U12 = σ(W12
3×3 ∗Mn−1+b12

3×3)

U13 = σ(W13
5×5 ∗Mn−1+b13

5×5)

(8)

W b

Mn−1

HLR

式中，*代表卷积算子； 和 代表每个神经元的权

值和偏重，其下角标代表卷积核的大小，上角标代表

不同层的位置； 代表多尺度残差连接模块的输

入；U代表每个分支的输出结果；σ代表 PReLU激

活函数。在完成多尺度不同感受野特征提取后，然

后使用式 (9)的 Concat融合和 1×1卷积降维后，从

而得到信道低分辨率图像 的浅层特征图 S，融

合和降维公式分别如下：

C1 = [U11,U12,U13] (9)

S =W4
1×1 ∗C1+b4

1×1 (10)

C1式中， 代表 Concat融合操作的特征；S表示得到

的信道浅层特征图。随后，将浅层信道特征图 S输

入到残差注意力级联深度网络中进行映射学习。

 2.3　残差注意力级联特征映射

在信道估计网络中，随着网络的不断加深，特

征信息在传递过程中会被网络层逐渐忽略甚至遗

漏，以至于重建质量较差，蕴含在低分辨率图像中

丰富的特征信息没有得到很好的传递和充分利用，

限制了模型的性能。传统的深度残差网络是一种特

征提取网络，其内部采用残差映射模块来构建，如

图 4所示[21]，其中跳跃连接用来缓解较深网络训练

时出现的梯度消失问题。

 
 

3×3 3×3

PReLU
BN

层
BN

层

跳跃连接

卷积
层

卷积
层

图 4    传统残差映射模块
 

 
图 4中，传统残差网络模块中的每一层网络结

构为卷积层+批归一化层 (batch normalization, BN)
+PReLU+卷积层+BN层。每个卷积操作完成后，

先通过 BN层和激活函数实现对数据的归一化处理

与下一卷积核的输入映射，再使用 3×3的卷积核对
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Hc再次进行信道特征矩阵的提取，最后通过跳跃

连接将输入数据直接传递到输出端将误差降低。残

差网络中每一层的映射公式为：

H∗ = F(X)+Hc (11)

Hc F(X)

H∗
式中， 表示残差网络模型的输入数据； 为深

度残差网络预测的差值； 为输出的信道矩阵。

然而，在图 4中的传统的残差网络在特征提取

时，仅使用 3×3卷积核进行特征提取，单一的卷积

核尺寸无法获取全局和局部更细粒度的信道图像特

征信息。此外，在每个卷积操作后均使用 BN层处

理，批归一化可以增加网络的容纳能力，然而在超

分辨率重构网络中使用归一化处理会破坏信道图像

的空间信息，导致重构效果较差[22]。因此本文模型

在特征映射学习时，去除掉 BN层，增加了多尺度

特征和注意力机制的提取，注意力机制可以让深度

学习网络更加充分地对信道有效信息的特征进行提

取，避免其他因素的干扰。为了降低快时变信道中

子载波间干扰和噪声等干扰因素对信道估计精度的

影响[23]，本文提出了一种残差注意力级联结构组，

由多粒度特征提取残差级联模块 (Res2Net)[24] 与注

意力增强模块共同构成，如图 5所示，用以改善噪

声等因素对信道估计精度的影响。

  
Res2net Channel

attention

Spatial

attention

Res2net
Feature

map

Mc Ms

Y

Y′ Y″

跳跃连接

CBAM

图 5    残差注意力级联结构组 

 
在图 5残差注意力级联结构模块中，本文采

用 Res2net多粒度模块来替代图 4中传统残差模块

中的 3×3普通卷积操作，采用 Res2net模块可以将

特征图以分组层级残差的形式进行连接，达到对特

征图不同粒度特征提取的目的。Res2net特征提取

时，对于输入的浅层信道特征图 S，先采用 1×1卷
积操作得到 k个特征子图，然后将其划分为 i个分

组，如图 6所示。
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图 6    Res2Net多粒度特征提取模块 

yi yi

图 6中每一组 xi 均使用 3×3的卷积核得到相

应的输出 ，获得 的过程如下：

yi =


xi i = 1
Ki(xi) i = 2
Ki(xi+ yi−1) 2 < i ⩽ s

(12)

式中，Ki 代表每组 xi 通过大小为 3×3卷积核的输

出。Res2Net模块特征提取时，采用 3×3卷积对分

组 x2 进行特征提取，得到对应的特征提取结果

y2，并将该结果输入到下层 x3，再进行 3×3卷积操

作，2次 3×3卷积相当于初始的感受野从 3×3变成

了 5×5，从而扩大了感受野的特征提取范围；然后

再依次输入到 x4 中，此时相当于通过 3次 3×3卷积，

感受野变成 7×7，再次以更大的感受野对低质信道

图像进行特征提取。上述采用 Res2Net进行特征提

取操作克服了图 4中传统 Resnet残差模块仅采用

3×3卷积特征提取不足的问题。Res2net模块的实

现公式为：

Y = f (S,W) (13)

式中，S代表输入的浅层特征图；W代表模块中卷

积核的权值参数；Y代表 Res2net模块输出的信道

特征图像。

Mc

在信道估计过程中，由于环境的复杂性和信号

接收端的高速移动性，无线信道易受到噪声和其他

干扰的影响，导致在复杂环境或者低信噪比下误差

较大。深度学习中，通过注意力机制，可以将不同权

重分配给感兴趣目标，达到聚焦感兴趣目标的目

的。在本文所提模型中，为了在信道估计时将注意

力主要集中在信道矩阵中的有效数据部分，在残差

级联的基础上采用通道注意力和空间注意力模块

(convolutional  block  attention  module,  CBAM)[25] 进
行有效特征的提取。在 CBAM模块中，首先进行

通道注意力特征增强，如图 7所示。对 Res2Net输
出特征图 Y，采用全局和平均双池化操作对数据进

行降维，然后经过双层 MLP感知机特征提取相加

激活后，得到通道权重 ，最后将权重与输入特征

图相乘，从而得到通道增强注意力特征图。

  
Input

feature 
Maxpool

Avgpool

Channel

attention

M
cY MLP

图 7    通道注意力模块 

 
上述过程，采用式 (14)计算：
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Mc(Y) =
σ(MLP(AvgPool(Y))+ MLP(MaxPool(Y))) =

σ(W1(W0(Yc
avg))+W1(W0(yc

max))) (14)

Mc

Yc
avg yc

max

Y′

Ms

式中，Y 代表 Res2Net残差特征图输入； 为通道

权重系数； 和 为平均和最大池化操作；W1

和 W0 分别表示双层 MLP感知机的权值。在通道

注意力的基础上，紧接着进行空间注意力增强，如

图 8所示。将大小为 H×W×C的特征图 ，先采用

最大和平均池化得到大小为 H×W×1特征图，拼接

后再经过 7×7的卷积层激活后得到空间注意力权重

系数 ，然后将该权重系数与通过增加后特征图

进行点乘，得到空间注意力增加的特征图。
 
 

Y′

Conv
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attention

M
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Channel-Refined

feature

[Maxpool, Avgpool]

图 8    空间注意力模块
 

 
上述空间注意力机制为：

Ms(Y) = σ( f 7∗7([Y s
avg;ys

max])) (15)

Ms Y s
avg ys

max

f ()

式中， 为空间注意力输出； 和 分别代表

平均和最大池化操作； 表示 7×7卷积操作；σ为

sigmoid激活函数。

上述 CBAM注意力机制的处理过程分别为：

Y′ = Mc(Y)⊗Y (16)

Y′′ = Ms(Y′)⊗Y′ (17)

Y Mc(Y)

⊗
Y′

Ms(Y′) Y′′

式中， 代表 CBAM注意力机制的输入； 代

表一维的通道注意力图像； 代表逐元素相乘；

代表经过通道注意力机制处理后的信道特征图；

代表二维的空间注意力图； 代表 CBAM注

意力输出特征图。

Y′′最后，再由 Res2net模块对 进行卷积操作：

H′ = f (Y′′,W′) (18)

H′ W′式中， 表示一个残差模块的输出； 表示权值

参数。本文设计采用级联的方式构成残差模块，每

一层的残差块映射得到的特征都会与最开始的特征

进行级联，并传递到下一层：

Xn =C(HAB,n(Xn−1),X0) (19)

Xn

C() HAB,n()

式中， 表示第 n个级联残差注意力模块的输出；

表示级联操作； 表示第 n个级联残差模块

X0中注意力机制的函数； 表示级联残差模块的输

入。采用上述级联结构，能够充分实现低质信道图

像到高分辨率信道图像的端到端映射学习。

 2.4　子像素卷积信道重构恢复

经过残差注意力级联深度网络信道特征映射学

习后，在本文 MSRACEN网络模型末端采用子像

素卷积操作进行高分辨率信道图像重构，即将得到

的残差级联低分辨率信道特征图输入到子像素卷积

模块中进行恢复。重构过程主要对非线性映射层获

得的特征图进行上采样和聚合，使用子像素卷积来

代替反卷积对特征图片进行上采样。使用子像素卷

积模型对图像进行超分辨扩大时不同于传统的超分

辨扩大尺度的方法，传统方法通常使用反卷积操作

对图像进行扩大操作，这种操作方法由于引入过多

的人工因素，易使放大后的图像产生明显误差，而

子像素卷积模型中的卷积参数通过样本学习获得，

使模型的放大性能更加精确，可以更好地拟合图像

中像素与像素之间的关系。子像素卷积是一种基于

学习的超分辨扩大图像尺度的方法，如图 9所示[26]。
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map
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3×3
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(HR image)

图 9    子像素卷积恢复信道模块 

 
图 9中，子像素卷积模块由一个大小为 3×3的

卷积核及子像素卷层组成。首先通过 3×3卷积核对

深度残差级联注意力特征图扩大通道数。在子像素

卷积扩大恢复时，若恢复图像放大因子为 r，则对

应卷积核数为 r2，将低质信道特征图中每个像素

的 r2 个通道映射为高分辨率图像中 r×r大小的图

像块。迭代通过上述操作，从而将大小为 r2×H×W
的低分辨率信道特征图像，被重构生成大小为

1×rH×rW的高分辨率图像，从而完成超分辨率信

道估计目的。恢复过程为：

H′′ = f (W′′,H′) (20)

H′′ H′

f () H′

W′′

式中， 代表估计的信道矩阵图像； 代表通过

浅层特征提取模块和残差模块所获得的信道特征图

像； 代表子像素卷积模型对 进行的各种处

理； 代表子像素卷积模型中的权值参数。通过

式 (20)得到最终的高分辨率重构信道矩阵图像，

从而完成低质信道矩阵的重构估计恢复。
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 2.5　损失函数

本文所提方法选取 MSE作为目标函数，计算

估计出的信道高分辨率矩阵与最优估计 H的均方

误差为：

L(θ) =
1
S

S∑
I=1

(HL −H)
2 (21)

HL

式中，S为对模型进行训练所输入的总样本数；

为高分辨率信道估计输出矩阵。

 3　实验结果与分析

 3.1　评价指标

为收集对本文 MSRACEN网络模型进行离线

训练所需要的数据集，通过 MATLAB模拟随机地

生成数据序列作为传输符号并在传输符号中添加固

定的导频符号，使用 LS算法收集导频位置处的信

道矩阵作为训练数据，对模型进行训练减少误差。

随机生成的二进制比特流由 Jakes信道模型产生并

且采用 16QAM的星座调制[17]。为训练本文算法网

络，首先经过 Jakes无线信道模拟生成随机数据序

列作为传输符号，并在传输符号中添加导频符号形

成相应的 OFDM帧，二维导频的插入采用分散导

频的形式，将导频处的信道估计值 HLS 和最

优估计 H收集为训练数据，当初始训练学习率为

0.000 1，Batchsize为 300时，训练时间为 570 s。
为了综合评估本文网络模型对信道的估计性能，对

本文方法与 LS算法[27]、线性最小均方误差 (linear
minimum  mean  squared  error,  LMMSE)算 法 [5]、

ChannelNet[14] 算法进行仿真对比。此外，为了综合

评估本文方法的信道估计性能，将分别收集通过频

域与时域两种类型的信道估计算法获得的导频处

的 CSI。不同方法定量客观评价时，使用归一化均

方误差 (normalized mean-square error, NMSE)作为

信道估计性能评价指标，公式为：

NMSE = E


∥∥∥HL −H

∥∥∥ 2
2

∥H∥ 2
2

 (22)

 3.2　分析对比

好的信道估计算法就是使估计误差较小，同时

保持较低的复杂度[3,7]。信道估计分为时域和频域估

计两种，其中频域方法从幅度和能量分布角度对信

道状态进行分析；而时域方法主要实现衰落信道中

衰落系数的分析。为了对本文算法进行全面地分析

对比，分别对时域和频域进行不同信道估计方法的

比较。首先使用在频域方案下进行信道估计的

LS算法获取无线信道导频位置的信道频率响应作

为数据集，对本文算法和 ChannelNet进行训练，

将它们的测试结果与 LS算法和 LMMSE算法进行

对比。在频域对比完成后，再收集在时域方案下进

行的信道估计的 BEM-LS算法[28] 获取的导频位置

信道冲激响应作为数据集进行训练，将测试结果

与 BEM-LS算法和 BEM-UKF算法[29] 进行对比。

 3.2.1　频域分析对比

首先进行不同车速下信道频域估计的比较，选

择的对比速度均为低速 50 km/h和高速 300 km/h，
对 LS算法、LMMSE算法、ChannelNet算法和本

文算法进行仿真分析，各个算法在不同速度下的归

一化均方误差如图 10和图 11所示。
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图 10    50 km/h的速度下进行频域测试对比 
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图 11    300 km/h的速度下进行频域测试对比 

 
图 10中，在低速 50 km/h环境下，从信噪比

增益的角度对比上述算法，LMMSE算法信噪比

(signal-noise ratio, SNR)增益比 LS算法高大约 7 dB，
这是因为 LS算法在信道估计时，算法过于理想

化，忽略了噪声对信道产生的影响，由于缺少对先
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验信道特性的考虑导致其精度较低，而 LMMSE算

法能够充分利用先验统计信息来提高估计的精度。

ChannelNet网络的信噪比增益比 LMMSE算法高

约 11 dB。而本文方法又比 ChannelNet方法提高了

约 10 dB，其原因为较 LMMSE算法，ChannelNet
使用深度学习特征提取功能，可以更好地跟踪信道

的频率响应，但由于 ChannelNet只使用了单尺度

卷积核来对信道矩阵进行特征提取，存在感受域较

小的问题，对信道矩阵的特征捕捉能力有较大的局

限性。而本文方法采用多尺度特征、局部残差反馈

结合 CBAM注意力机制促进深层特征的融合和利

用，提升了 OFDM信道矩阵的重构映射能力，能

够有效降低对无线信道进行估计产生的误差，其估

计精度在 4种方法中最高，估计结果更接近于克拉

美罗界 (Cramér–Rao bound, CRB)，距离 CRB约有

4 dB的差距。

高速环境下，不同方法频域性能估计比较如

图 11所示。可以看出，LS算法和 LMMSE算法在

高速 300 km/h环境下，随着SNR的增加，其归一化均

方误差 NMSE下降不明显，说明在高速环境下上

述两种方法估计性能变差，误差增加，继而说明上

述两种信道估计算法并不适用于高速场景。而本文

算法在高速环境下，较其他 3种方法同样具有较好

的性能，距离 CRB约有 5 dB，更加逼近于 CRB。
与低速环境下相同，本文 NMSE均呈现出下降趋

势，说明本文算法对于高速铁路在不同场景中的适

应性更好。

此外，综合图 10和图 11在低速和高速频域信

道估计可以看出：随着 SNR的增大，在低速环境

下，4种算法都呈现出下降的趋势，这是因为 SNR
为信号与噪声的功率比值，SNR值越大说明信道

质量越好，即受到噪声污染的程度越低，因此 4种
算法 NMSE均呈现出下降的趋势，而预测的精度

相反会逐渐提高。但在高速环境，随着 SNR的增

大，LS和 LMMSE等方法下降趋势较慢，即高速

环境下 LS和 LMMSE方法无法完成对于信道的准

确估计，这是因为列车在高速行车条件下，受多普

勒频移影响，信道出现严重的载波间干扰问题，

而 LS算法未考虑噪声影响，所以其估计精度有

限。LMMSE属于线性估计算法，其利用频域上各

个子载波之间的信道有相关性这一特点来提高信道

估计精度，然而在高速环境下，无线信道的质量急

剧恶化，在这种快衰落信道情况下，各个子载波之

间的信道相关性被破坏，LMMSE很难实现信道的

预测 [30]。而本文方法无论是在低速或者高速环境

下，采用多尺度残差注意力信道估计以及子像素卷

积去噪，其信道估计精度均优于其他方法，本文方

法估计精度更高。

 3.2.2　时域分析对比

在完成频域信道估计性能比较后，为了进一步

验证本文方法的有效性，进行时域方案不同方法的

比较分析，对比结果如图 12和图 13所示。
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图 12    50 km/h的速度下进行时域仿真对比
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图 13    300 km/h的速度下进行时域测试
 

 
在图 12中，低速 50 km/h环境下，BEM-LS

算法和 BEM-UKF算法对信道进行估计的 NMSE
性能相差并不大，其中 BEM-UKF算法的信噪比增

益比 BEM-LS算法高大约 5 dB，本文算法较 CRB
高约 6 dB。这是因为在低速场景下，BEM-LS算法

与 BEM-UKF算法均以基扩展模型为基础进行信道

估计，在低速环境下受多普勒频移影响较小，采用

基扩展 BEM估计方法，均能得到导频符号周期内

的 BEM系数，两种算法均具有较好的估计精度。

而 ChannelNet算法在低信噪比时性能较差，这是

由于在低信噪比 SNR条件下，此时信道中噪声较多，
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而 ChannelNet采用浅层网络进行特征提取，在特

征提取时采用三层卷积层进行特征提取，较浅的网

络层数在噪声较多干扰环境下难以有效提取到信道

特征，导致估计结果较差。所提方法与 ChannelNet
浅层模型相对比，本文深度残差网络模型可以更加

有效地对信道特征进行挖掘和提取，采用残差级联

结构能够较好的解决网络中梯度弥散和精度下降的

问题。此外从图 12整体趋势来看，本文算法在低

速时域环境下，无论在低信噪比还是高信噪比的情

况下，其信道估计的精度和性能均优异于其他 3种
比较方法。

从图 13可以看出，在高速场景 300 km/h时，

BEM-UKF算法的估计精度下降不大，而 BEM-LS
算法的信道估计精度大大降低，其原因为同样在高

速环境下，子载波间干扰问题导致 BEM-LS估计

方法无法在信道估计环节有效消除信道干扰。而采

用无迹卡尔曼滤波器的 BEM-UKF算法比 BEM-LS
有更高的估计精度，这是因为无迹卡尔曼滤波器

BEM-UKF模型通过无迹变换的方法，能够对信道

冲激响应的实时变化进行跟踪，因此在高速场景下

也具有一定的精度。高速环境下，ChannelNet较低

速估计性能有所降低，而本文方法在高速移动场景

下进行的时域信道估计，与 CRB更加逼近，较其

他算法相比有更高的估计性能，因为本文采用多尺

度特征提取，以及残差注意力级联结构更容易学习

到导频估计值与理想信道之间的复杂映射关系，可

以更好地拟合信道中不同导频之间的关系。

 3.2.3　导频位置对 NMSE的影响

综上时域和频域分析，可以得出所提方法在频

域和时域上均取得了较好的信道估计能力。为了进

一步体现本文算法在不同的导频位置下的信道插值

性能，分别在导频间隔为 3和导频间隔为 6的情况

下，使用不同的插值算法进行信道插值，得到的结

果如图 14所示。
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图 14    不同导频间隔下算法精度比较 

从图 14可以看出，在相同的信噪比下，不同方

法导频间隔越小，其归一化均方误差 NMSE值越

低。如图 14中导频间隔为 3的信号NMSE小于导频

间隔为 6的信号，其原因为当导频间隔较大时，对

信道状态信息的采样密度将会减小，导频间信道状

态信息的相关性变弱，使估计误差增大[31]。将本文

算法与基于深度残差超分辨重建网络[32] 的插值算

法进行对比，可以看出本文算法的估计精度更高，

这是因为本文算法采用多尺度特征提取与注意力机

制对信道状态信息进行处理，可以提取更充分的信

道特征，并采用注意力机制能够更有效的抑制无关

信息的干扰，因此其估计精度更高。

 3.2.4　复杂度比较

高速移动场景下，对信道估计算法的时间复杂

度提出了更高的要求。表 1给出了不同信道估计算

法的时间复杂度值，其中基扩展模型进行信道估计

的复杂度表达式中，Q为用来拟合信道的基函数的个数，

L为多径数，N为子载波个数。对于基于深度学习模

型的算法复杂度分析，通常以深度学习网络前馈运

行的乘法与加法次数作为复杂度分析度量[18]。
 
 

表 1    不同算法复杂度
 

名称 乘法计算次数 复杂度

LS N O(N)

LMMSE 3N3+N2 O(N3)

BEM-LS 4(QL)2N+QLN O((QL)2N)

BEM-UKF 3N2QL+25(QL)2N O(N2QL)

ChannelNet 107N2+23N O(N2)

本文方法 545N2+26N O(N2)

 
 

从表 1可以看出，LS估计算法因仅在各导频子

载波上进行一次除法运算，其时间复杂度最低，总计

算次数为子载波数量 N，算法复杂度大小为 O(N)，
但通过频域和时域性能分析，该方法的信道估计性

能最低。LMMSE的复杂度最高，因为该方法在信

道估计时，需要求解大量自相关矩阵求逆运算，导

致其计算量较大，计算次数为 3N3+N2，算法复杂

度为 O(N3)。基扩展 BEM-LS方法采用基扩展模型

中基函数与多径数和 LS算法完成信道估计，计算

次数为 4(QL)2N+QLN，其算法复杂度为 O((QL)2N)。
而基扩展 BEM-UKF方法采用正交基函数的线性组

合和卡尔曼滤波算法来降低运算复杂度，计算次数

为 3N2QL+25(QL)2N，其算法复杂度为 O(N2QL)，
但因为基扩展模型的阶数远小于信道的长度，降低

了其复杂度，其复杂度低于 LMMSE算法。

520 电  子  科  技  大  学  学  报 第 52 卷



ChannelNet网络和本文算法复杂度均低于

LMMSE算法和 BEM-UKF算法，ChannelNet网络

的计算次数与复杂度分别为 107N2+23N和 O(N2)，
而本文所提算法计算次数为 545N2+26N，算法复杂

度为O(N2)。虽然ChannelNet网络和本文MSRACEN
网络的复杂度接近，但本文模型使用深度残差级联

网络来对低质信道进行超分辨重构，并采用子像素

卷积进行恢复，既保证了精度又保证了速度。综合

性能分析和复杂度比较，本文所提方法具有更好的

性能和更高的信道估计精度。

 4　结 束 语
针对高速铁路正交频分复用 OFDM通信系

统，使用现有的信道估计算法时，存在信道估计误

差较大及特征提取不充分的问题，提出一种基于多

尺度深度残差网络的高速铁路 OFDM信道估计方

法。结果表明，本文方法对低质信道矩阵采用多尺

度残差注意力级联深度网络进行信道特征重构映

射，将局部残差反馈结合 CBAM注意力机制促进

深层特征的融合和利用，增强了不同尺度信道特征

信息的提取能力，克服了现有信道估计方法特征提

取尺度单一和特征提取不足的问题。并在时域和频

域测试下，其信道估计精度均优于比较方法。而

且，其时间复杂度较低，能够更好地满足信道估计

的要求。研究结果对于 OFDM系统的信道估计器

的设计提供了一定的参考依据。

 
本文研究工作得到兰州交通大学天佑创新团队

项目 (TY202003)、兰州交通大学基础研究拔尖人
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