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基于宽深超分辨率网络的信道估计方法∗

谢　 朋,钱蓉蓉,任文平
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650500)

摘　 要:在正交频分复用(Orthogonal
 

Frequency
 

Division
 

Multiplexing,OFDM)
 

系统中由于快衰落导致

信道特征不连续,常规的信道插值方法无法准确反应导频与整个信道之间的关联性。 针对这一问

题,提出了一种基于宽深超分辨率(Wide
 

Deep
 

Super-resolution,WDSR)网络的信道估计方法,把导频

值通过最小二乘估计(Least
 

Squares,LS)初步插值,再通过 WDSR 网络再次放大重构整个信道的响

应。 将信道估计插值上采样替换成初步插值和图像超分辨率上采样两步。 仿真结果表明,与超分辨

率卷积神经网络(Super-resolution
 

Convolutional
 

Neural
 

Network,SRCNN)信道估计算法相比,在不同

种类的信道以及导频数下 WDSR 信道估计方法均方误差性能提升约 4. 6
 

dB。
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Abstract:In
 

an
 

orthogonal
 

frequency
 

division
 

multiplexing(OFDM)
 

system,the
 

channel
 

characteristics
 

are
 

discontinuous
 

due
 

to
 

fast
 

fading, and
 

the
 

conventional
 

channel
 

interpolation
 

method
 

cannot
 

accurately
 

reflect
 

the
 

correlation
 

between
 

the
 

pilot
 

and
 

the
 

entire
 

channel. To
 

solve
 

this
 

problem,a
 

channel
 

estimation
 

method
 

based
 

on
 

Wide
 

Deep
 

Super-resolution(WDSR)
  

network
 

is
 

proposed. The
 

pilot
 

value
 

is
 

preliminarily
 

interpolated
 

through
 

Least
 

Squares(LS)
 

estimation,and
 

then
 

the
 

response
 

of
 

the
 

whole
 

channel
 

is
 

amplified
 

and
 

reconstructed
 

again
 

through
 

WDSR
 

network. The
 

channel
 

estimation
 

interpolation
 

upsampling
 

is
 

replaced
 

by
 

two
 

steps
 

of
 

preliminary
 

interpolation
 

and
 

image
 

super-resolution
 

upsampling. The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

Super-resolution
 

Convolutional
 

Neural
 

Network ( SRCNN)
 

channel
 

estimation
 

algorithm,the
 

mean
 

square
 

error
 

performance
 

of
 

WDSR
 

channel
 

estimation
 

method
 

is
 

improved
 

by
 

about
 

4. 6
 

dB
 

under
 

different
 

types
 

of
 

channels
 

and
 

pilot
 

frequencies.
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0　 引　 言

正交频分复用 ( Orthogonal
 

Frequency
 

Division
 

Multiplexing,OFDM)作为通信中一种重要的抗多径

技术也是 5G 的关键技术之一,成为了目前重要的

研究对象。 在 OFDM 传输的过程中,阴影衰落、传
输路径中的损耗,以及多径影响,都有可能造成信号

的畸变,影响通信系统的性能,这就要求要获得准确

的信道状态信息(Channel
 

State
 

Information,CSI) [1] ,
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用于均衡和补偿信道的衰落。 因此信道估计在此过

程中显得尤为重要,信道估计的精度直接影响到了

整个通信系统的性能。
信号传输过程十分复杂,干扰严重,导致信号失

真[2] ,给信道估计过程带来了挑战。 随着计算机性

能的提升,神经网络在数据处理方面体现出了强大

的优势,目前已有研究将神经网络算法应用在无线

通信领域,如信道估计[3-10] 、信号检测。 文献[3]将

无线信道视作黑盒, 利用深度神经网络 ( Deep
 

Neural
 

Network,DNN)以端到端的方式模拟信道传

输特征。 文献[4]对文献[3]的工作做了进一步改

进,使用 DNN 加长短期记忆人工神经网络( Long
 

Short-Term
 

Memory,LSTM)代替原本的全连接 DNN
网络,端到端地恢复出原始符号。 这种设计使网络

参数大幅缩减,收敛速度进一步加快。 文献[5]
 

提

出基于反向传播(Back
 

Propagation,BP)神经网络的

信道估计算法,通过离线的信道数据训练拟合信道

特征。 文献[6]提出使用集成神经网络将信道估计

过程映射为含噪导频信号与原始导频信号之间的非

线性关系构建,并结合差异度对其进行集成。 文献

[7]提出将系统的通道响应作为二维图像处理,把
信道估计问题转换为二维图像处理问题。 文献[8]
同样将信道矩阵当作二维矩阵,通过对信道矩阵进

行插值,再通过超分辨率卷积神经网络[9] 重构信道

矩阵,但是其网络结构简单,得出的效果并不令人满

意。 文献[10]针对时变信号提出了基于超分辨率

生 成 对 抗 网 络 ( Super-resolution
 

Generative
 

Adversarial
 

Network,SRGAN)的信道估计方法,代替

了信道估计中的插值处理。 但是该方法需要的导频

过多降低了频带的利用率,并且对数据的规格有一

定的限制,不适用于标准 OFDM 信号。
针对 OFDM 系统中的快速衰落信道,本文提出

了一 种 基 于 宽 深 超 分 辨 率 ( Wide
 

Deep
 

Super-
resolution,WDSR)网络[11] 的信道估计算法,把传统

信道估计插值方法与深度学习超分辨率方法结合,
将上采样分为插值和深度学习超分辨率两步替代以

往的一步插值上采样方法,将 LS 信道估计算法初步

上采样得到的估计值作为低分辨率图像,通过离线

训练的方式来训练网络调整参数,利用图像超分辨

率的方法再次放大重构出高分辨率图像,即整个信

道的高精度信道矩阵。 算法通过 LS 信道估计初步

上采样的预处理方法,解决了文献[10]在快衰落中

对导频估计值直接通过网络放大带来的导频开销过

大以及数据规格限制问题,并且 WDSR 网络相比之

前提出的 SRCNN 方法对信道特征的提取能力更

强,采用了残差网络能够更加准确地学习到导频与

真实值之间的映射关系,更准确地重构信道。 实验

结果表明, 所提算法相比常用的传统算法以及

SRCNN 算法提高了信道估计的精确度。

1　 系统模型

考虑如图 1 所示的 OFDM 系统,发送端发送的

数据由一系列随机生成的二进制序列组成,在传输

过程中由于通信过程中的干扰和噪声导致发送端和

接收端之间的信道响应失真,通常会在 OFDM 信号

中插入导频,导频的位置以及数值完全已知。 插入

导频后对数据进行符号调制把数据分割到不同频率

的载波上(OFDM 子帧中有 NS 个子载波以及 ND 个

OFDM 符号),然后对数据进行快速傅里叶逆变换

(Inverse
 

Fast
 

Fourier
 

Transformation,IFFT)变换。 由

于通信中存在符号间干扰(Inter-symbol
 

Interference,
ISI)以及子载波干扰(Inter-carrier

 

Interference,ICI),
需要在 OFDM 符号中加入循环前缀( Cyclic

 

Prefix,
CP),得到发送端数据 X。

图 1　 OFDM 系统结构
Fig. 1

 

OFDM
 

system
 

architecture

对于 OFDM 信号第 k 个时隙上的第 i 个子载波

发送端信号 Xi,k,其与接收端信号 Y i,k 之间的关系

可以由式(1)表达:
Y i,k =Hi,kXi,k+Z i,k

 (1)
式中:OFDM 子帧的结构为(NS,ND )时间索引 k 的

取值范围是(0,ND -1);子载波索引 i 的取值范围是

(0,Ns - 1);Xi,k
 代表传输信号;Y i,k

 代表接收信号;
Z i,k 代表高斯白噪声;Hi,k 代表对应时隙和子载波

的信道响应;H∈ CC NS×ND是整个信道的信道响应。
在得到接收信号 Y 后去除 CP,并且进行快速傅里叶

变换(Fast
 

Fourier
 

Transform,FFT),再利用信道估计

得到的估计信道响应 Ĥ 求得发送信号的估计值,最
后通过解调可以得到相应的数据二进制序列。 信道

估计就是要利用已知的导频值求解 Ĥ,使其尽量接
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近于真实的信道响应 H。

2　 基于 WDSR 的信道估计算法

在先前的研究中,Soltani 等人[8] 将 SRCNN 应

用于信道估计问题中,然而并不是所有的超分辨率

网络都适用于信道估计问题,例如增强可变形卷积

网络( Enhanced
 

Deformable
 

Convolutional
 

Networks,
EDVR) [12]过于注重视频图像细节而无法用于信道

估计。 本文选用 WDSR 网络处理信道估计问题。
2. 1　 WDSR 网络架构

WDSR 利用残差网络的跳跃式连接,相比于

SRCNN 它的特征提取能力更强,并且很好地解决了

梯度消失以及梯度爆炸问题。 同时 WDSR 采用了

亚像素卷积[13] 的上采样方法降低了上采样的人为

干扰因素,其过程如图 2 所示。 首先通过 CNN 提取

特征图,之后就是彩色部分所示的 Pix 过程。 如果

需要将目标图像放大 r 倍就需要生成 r2 张特征图,
然后再将 r2 张特征图拼接成一个×r 倍的放大图像,
运用的是抽样的逆思想。 与 SRCNN 相比,WDSR 能

够取得更好的训练效果,其结构如图 3 所示。

图 2　 亚像素卷积过程
Fig. 2

 

Sub-pixel
 

convolution

图 3　 WDSR 网络结构
Fig. 3

 

WDSR
 

network
 

architecture

网络整体上采用了类似于残差块的结构,在上

半部分网络首先采用卷积核大小为 3×3、通道数为

3 的卷积层,对输入的低分辨率图像进行卷积操作

实现对低分辨率图像的特征提取。 假设 w1 为第一

个卷积层的权重,b1 为偏置项,Hlr 为输入的低分辨

率图像,对应的输出 H1
C 可以表示为

H1
C =Hlrw1 +b1 (2)

为了更好地提取低分辨率图像和高分辨率图像

之间的映射关系,WDSR 采用了更深的网络来进行

特征提取。 对于网络加深所带来的梯度消失以及梯

度爆炸产生的性能下降问题,WDSR 网络通过引入

残差块来解决,残差块由卷积层、Relu 层、卷积层、
卷积层构成。 其中采用的归一化方式为权重归一化

( Weight
 

Normalization, WN) [14] , 将权重进行如式

(3)所示的标准化计算。 通过实验发现,相较于批

量归一化( Batch
 

Normalization,BN),在图像超分辨

率问题中 WN 的响应速度更快并且能取得更高的准

确率,是一种更加适应于图像超分辨率问题的标准

化方法。

w=g g
v

(3)

式中:w 为权值向量;v 是 w 在欧氏范数上解耦得出

的参数标量,v 的物理意义为 w 的权值大小;g 是 w
在欧氏范数上解耦得出的参数向量,g 的物理意义

为 w 的权值方向。 根据 v,g 重新参数化网络中的每

个权重向量 w 后,再对其进行随机梯度下降从而加

快收敛的速度。
若经过第 k

 

个残差块的输出结果为Hk
b 则第

k+1 个残差块的输出结果可表示为

HK+1
b = f2( f1(max( f(Hk

bθ1 +u1),0)θ2 +u2 )θ3 +u3 ) +Hk
b ,K≥2

(4)
式中:fi 代表包含归一化处理的卷积层映射关系;θi

与 ui 对应每个卷积层的权重项和偏置项。 通过残

差块特征提取后,接着通过一个卷积层和 WN 处理,
卷积核大小为 3 × 3,通道数为 r2 ×c。 该操作为 Pix
提供对应数目的特征图,r 为图像放大倍数,c 为图

像颜色通道数。 然后对特征图进行 Pix 操作,将图

像放大到目标尺寸。 若输入的低分辨率图像为灰度

图像(c= 1),则网络上半部分输出为

HHR
1 = PS(HL

bwC +bc) (5)
式中:HL

b 为残差模块的输出wC;bc 表示卷积网络的

权重与偏置项;PS 表示亚像素卷积排列操作。
网络的下半部分与上半部分结构类似,只在上

半部分的基础上去除了残差模块,其输出为HHR
2 。

网络的最终输出Hhr 可以表示为

Hhr =HHR
1 +HHR

2
 (6)

这样完成了由低分辨率图像HLR 到高分辨率图

像HHR 之间的重构。

2. 2　 WDSR 信道估计算法

WDSR 网络的处理对象通常是是图片,因此原

始 WDSR 网络的输入层接收的是三通道( RBG
 

图
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像)的训练数据,而在信道估计方法中需要把通过

导频得到的信道响应矩阵作为低分辨率图像输入,
得到整个信道的高分辨率信道响应矩阵,信道矩阵

每个对应位置只有单一的值,因此要把输入层从

(NS,ND,3)改变成(NS,ND,1)。 信道响应的取值并

没有一个固定为范围,所以要去除
 

WDSR 网络中的

归一化层。 由于标准的 OFDM 子帧对应的时网格

包含 NS = 72
 

个子载波 ND = 14
 

个时隙,因此对于标

准 OFDM 子帧采用的是×2
 

WDSR
 

模型。 训练流程

如图 4 所示。

图 4　 WDSR 信道估计算法训练流程
Fig. 4

 

Training
 

process
 

of
 

WDSR
 

channel
 

estimation
 

algorithm

　 　 首先将发送端和接收端的导频值XP ,YP 通过式

(7)得到 ĤLS
P :

ĤLS
P =

YP

XP

 (7)

对HLS
P 进行插值将其放大至信道响应HNS×ND

大

小的一半得到 ĤLS
NS
2 ×

ND
2

。 由于信道响应矩阵中的值为

复数而神经网络无法处理复数数据,因此将信道响

应矩阵表示为两幅二维的图像,将 ĤLS
NS
2 ×

ND
2

实部、虚部

拆分为二维图像,分别为 Re ĤLS
NS
2 ×

ND
2

( ) 和 Im ĤLS
NS
2 ×

ND
2

( ) ,

作为×2
 

WDSR
 

网络模型的输入图像 Z1,2。 为了得

到精准的信道估计值,将不含噪声的理想信道响应

Hperfect 作为训练标签。 模型的训练相当于将信道模

型中导频处响应和信道响应之间复杂的映射关系转

换成模型参数 θ 上的简单分布,并不断地通过训练

来调整 θ 使得其能更准确地反映导频响应与信道响

应之间的映射关系。 在训练过程中使用的损失函数

为均方误差,网络模型在损失函数的基础上进行优

化,如下式:

EMS = 1
n

∑
n

1
{E[ Hperfect -Fθ(Z1) 2]} (8)

Θ∗ = argmin
Θ

 

EMS (9)

式中:Fθ( ·) 代表 WDSR 信道估计网络的映射关

系;Θ为网络中的参数包含权重与偏置项。
将参数 Θ初始化,使用自适应矩估计(Adaptive

 

Moment
 

Estimation,ADAM)算法来优化网络参数,利
用每次迭代生成的信道估计矩阵 F(Z1 )联合式(8)
和式(9)来更新参数 Θ,参数更新后产生新的信道

估计矩阵 Ĥ,如式(10):

Ĥ=Fθ(Z1)
 

(10)
重复上述的参数优化过程最终得到最优的信道

估计矩阵,具体流程如下( Epoch 为训练批次;HP ,

ĤLS 分别代表导频处响应和插值后的信道响应;α
为学习率 gt 为 t 时刻的累积梯度;Θ 为网络参数;
mt 为梯度累积的一阶矩估计;vt 为梯度累积的二阶

矩估计;β1 和 β2 为衰减因子;ε 为稳定数值的常数,
其取值默认设置为 10-8):

输入:导频接收端以及发送端XP ,YP ,不含噪声的理想

信道响应Hperfect

输出:信道 CSI 矩阵的估计值 Ĥ

HP ←
YP

XP
(计算导频处响应)

ĤLS ←interpolate. Rbf(HP ,
NS

2
,
ND

2
)(对 HP 进行插值)

Z1,2 ←Re(ĤLS ),Im(ĤLS )(提取实部虚部)
初始化:随机初始化参数 Θ,t

 

←0,mt←0,vt←0;
while 训练次数<Epoch

 

do
t←t+1(训练次数更新)

L(Θ)←
1
n

∑
n

1
{ E[ Hperfect -Fθ(Z1,2 ) 2 ]} (计算损失函

数)
gt← ΘL(Θt-1 )(计算梯度)
mt←β1 ∗mt-1 +(1-β1 )∗gt(累积梯度)
vt←β2 ∗vt-1 +(1-β2 )∗g2

t (累计梯度的平方)

m̂t←mt / (1-βt
1 )(偏差修正 mt)

v̂t←vt / (1-βt
2 )(偏差修正 vt)

Θt←Θt-1 -α∗
m̂t

　
v̂ t +ε

(更新参数)

Ĥ←Fθ(Z1,2 )(参数更新之后,估计信道矩阵)
end

 

while
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3　 仿真分析

本节通过仿真验证 WDSR 信道估计方法在不

同场景的表现,并将结果与现行的几种算法进行

对比。

3. 1　 仿真参数

在信道建模方面,使用较为常用的维也纳大学

LTE 模拟器[15]生成与文献[9]中同类型的车载小尺

度衰落信道(Vehicular
 

A
 

channel,VehA) (载波频率

为 2. 5
 

GHz,带宽 1. 4
 

MHz),以及行人小尺度衰落

信道(Pedestrian
 

A
 

channel,PedA)(其多径时延和信

道增益与 VehA 区别较大且应用场景不同:VehA 作

用区域较大,后者 PedA 作用区域较小但环境相对

复杂)。 将导频发送数据和接收数据通过计算得到

含噪声的信道矩阵Hnoisy,之后借助 LTE 模拟器自带

的理想信道估计功能进行单通道的理想信道估计,
重复 5

 

500 次后对所得的矩阵进行拼接生成不含噪

声的理想信道矩阵Hperfect。 仿真中 OFDM 子帧由 14
个时隙和 72 个子载波组成,调制方式为 BPSK,信道

为快衰落信道,其他参数如表 1 所示。
表 1　 仿真参数

Tab. 1　 Simulation
 

parameter
参数 数值

子帧导频数 16,24,36,48
带宽 / MHz 1. 4

载波频率 / GHz 2. 5
CP 长度 18

多径时延 / ns [0,310,710,1090,1730,2510]
[0,50,110,170,290,310]

信道增益 / dB [0,-1,-9,-10,-15,-20]
[0,-3,-10,-18-26,-32]

仿真采用 pytorch 框架利用 GPU 加速训练来实

现所提出的算法。 为了使训练尽量收敛,将最大迭

代次数设置为 50 次,训练集和测试集分别为 5
 

000
和 500。 训练参数如表 2 所示。

表 2　 训练参数
Tab. 2　 Training

 

parameter
参数 数值

批次大小
WDSR
SRCNN

64
128

迭代次数
WDSR
SRCNN

50
300

训练集 5
 

000
验证集 500

学习率
WDSR
SRCNN

0. 001
0. 001

在仿真过程中采用均方误差 ( Mean
 

Square
 

Error
 

MSE)以及误码率(Bit
 

Error
 

Rate,BER)作为性

能指标来评估理想信道矩阵 H 与估计矩阵 Ĥ 之间

的误差。
3. 2　 仿真结果

在 3. 1 节的仿真条件下对 WDSR 方法、传统信

道估计方法以及 SRCNN 信道估计方法进行对比,
图 5 展示了在 VehA 信道中不同信道估计算法的

MSE 和 BER 性能。

(a)MSE 性能

(b)BER 性能

图 5　 VehA 信道模型中不同 SNR 和
导频数下不同算法的 MSE 和 BER 性能

Fig. 5
 

MSE
 

and
 

BER
 

performance
 

of
 

different
 

algorithms
 

under
 

different
 

SNR
 

and
 

pilot
 

numbers
 

in
 

the
 

VehA
 

channel
 

model

由图 5(a)可以看出,随着 SNR 的下降,四种信
道估计方法的误差均有所下降,在假设信道先验信

息已知的情况下 MMSE 算法具有最好的性能,但是
在实际信道估计中难以实现;两种基于深度学习的
信道估计算法效果均优于传统的 LS 信道估计方法;
在给定的 SNR 范围内 WDSR 算法的效果均优于
SRCNN 算法。 在不同导频情况下,SRCNN 算法对
导频数量的少量变化并不敏感;随着导频数的增加,
MSE 只有微量的降低,这是因为信道特征不连续而
SRCNN 方法采用对导频一步插值的上采样方式来

进行数据预处理。 WDSR 算法随着导频的增多,估
计的效果也随之提升;在导频数从 16 增加到 36 时
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MSE 逐渐降低,在导频数从 36 增加到 48 时 MSE 的

降低较为微小。 WDSR 网络在不同的导频数下相较

于 LS 算法以及 SRCNN 信道估计算法仍然取得了

较好的效果,因此可以在一定程度上节省导频的开

销,提高频带的利用率。 对比 SRCNN 算法,WDSR
网络算法的 MSE 性能至少提高 1. 5

 

dB,最高可达

到 6. 5
 

dB。
从图 5(b)来看,LS 信道估计方法误码率较高,

因为 LS 算法没有考虑噪声对信道的影响所以精度

较低。 在信噪比较低的情况下 ( SNR ≤ 5
 

dB ),
WDSR 信道估计算法相较于 SRCNN 算法误码率性

能指标提升较小;随着 SNR 的逐渐增大,WDSR 网

络算法的 BER 下降速度增快, 在信噪比较高

(SNR≥10
 

dB)时性能明显优于 SRCNN 算法。
图 6 对不同算法在 PedA 信道中的效果进行了

对比。 在 SNR = 5
 

dB 时, 对比 VehA 信道模型,
WDSR 算法相较于 SRCNN 算法的 MSE 性能提升明

显。 值得关注的是,在 SNR = 15
 

dB 时,SRCNN 算法

以及 WDSR 算法的 MSE 性能出现了衰退,但是

WDSR 算法能够提取更多的底层信息,得到相对能

接受的 MSE,并且在信噪比和导频取值范围内性能

指标均优于其他两种算法。

(a)MSE 性能

(b)BER 性能

图 6　 PedA 信道模型中不同 SNR 导频数下
不同算法的 MSE 和 BER 性能

Fig. 6
 

MSE
 

and
 

BER
 

performance
 

of
 

different
 

algorithms
 

under
 

different
 

SNR
 

pilot
 

numbers
 

in
 

the
 

PedA
 

channel
 

model

在 WDSR 信道估计算法中残差块的数量影响

着网络的深度和信道估计的性能。 为了探究残差块

对信道估计性能的影响,对不同残差块下的训练效

果进行了对比,如图 7 所示。 从图中可以看出,残差

块数量 RES = 1 时 MSE 指标较差,RES = 2 时效果有

明显提升,当 RES 数量提升至 3 和 4 时训练效果的

提升逐渐减弱。 考虑到网络的深度以及训练的效

果,可以根据应用需求选择 RES = 2 或者 RES = 3。

图 7　 不同残差块下 WDSR 信道估计算法的 MSE 性能
Fig. 7

 

MSE
 

performance
 

of
 

WDSR
 

channel
 

estimation
 

algorithm
 

under
 

different
 

residual
 

blocks

为了研究 WDSR 算法的收敛性,在 SNR 为 0 ~
20

 

dB 范围内进行收敛性实验,观察迭代次数以及

MSE 性能。 为了减少残差块数量对实验的影响,残
差块数量设置为 3。 如图 8 所示, MSE 性能随着

SNR 的增大而不断提升,并且在不同的信噪比情况

下网络都能在 25 次迭代内达到收敛。

图 8　 WDSR 信道估计算法的收敛性
Fig. 8

 

Convergence
 

of
 

WDSR
 

channel
 

estimation
 

algorithm

3. 3　 算法复杂度分析

表 3 给出了 LS 信道估计算法、MMSE 信道估计

算法、SRCNN 以及 WDSR 信道估计算法的计算复杂

度。 WDSR 信道估计算法的复杂度主要来自于卷积

层特征提取所需要的乘法数,其中 Mn 和 Kn 分别表

示各层的输出特征图边长以及卷积核边长,C in
n 和
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Cout
n 分别代表各层的输入和输出通道数,q 为残差块

个数。 由于 WDSR 网络结构相对复杂,其计算复杂

度大于 LS 以及 SRCNN 信道估计方法,但是小于

MMSE 信道估计。
表 3　 计算复杂度比较

Tab. 3　 Comparison
 

of
 

computational
 

complexity
算法 计算复杂度

LS O(k)
MMSE O(k3 )

SRCNN O( ∑
3

n= 1
M2

nK2
nCin

n Cout
n )

WDSR O( ∑
3q+9

n= 1
M2

nK2
nCin

n Cout
n )

4　 结束语

本文针对快衰落信道估计中精度不够高、导频

开销过大的问题,提出了一种基于 WDSR 网络的信

道估计方法,将导频处的估计值通过 LS 插值初步上

采样放大后的信道矩阵拆分为实部和虚部两幅低分

辨率二维图像,再利用 WDSR 网络再次放大重建高

精度的图像,在输出端对输出的实部、虚部高分辨率

图像进行重新组合得到信道估计的最终结果。 将信

道插值与 WDSR 网络结合替换了以往的信道插值,
把快衰落信道估计问题转换为图像超分辨率问题,
解决了信道特征不连续导致信道估计精度低、导频

开销大的问题。 在不同导频数和不同类型的信道

中,该方法不仅信道估计的性能有所提高而且在达

到相同 MSE 以及误码率的情况下占用的导频数更

少,提高了通信的有效性。 但是其缺点在于网络较

深,因此未来需要对算法优化,进一步减少算法的计

算量,同时需要考虑更多时变特性带来的影响。
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