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在线学习辅助的智能接收机设计与实现 

孔凌劲，梅锴，刘潇然，熊俊，赵海涛，魏急波 
（国防科技大学电子科学学院，湖南 长沙 410073） 

摘  要：为了解决复杂场景下的可靠通信问题，设计了一种在线学习辅助的正交频分复用（OFDM）智能接收机。

该接收机能够判断信道环境是否发生改变，并在线收集样本数据进行训练，形成当前环境下最佳的接收参数。在

OFDM 系统的信道估计模块中，设计了基于样本含噪均方误差（MSE）的性能比较器作为信道环境变化的判断依

据，并采用轻量化的神经网络结构以实现快速在线训练。最后，通过通用软件无线电外设（USRP）进行了实现

和验证。仿真和空口实验表明，所提接收机能够有效感知并适应新的信道环境，并且在导频数量受限的情况下，

接收性能和收敛速度均优于现有的机器学习方法。 
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Design and implementation of online learning assisted intelligent receiver 

KONG Lingjin, MEI Kai, LIU Xiaoran, XIONG Jun, ZHAO Haitao, WEI Jibo 
College of Electronic Science and Technology, National University of Defense Technology, Changsha 410073, China 

Abstract: To address the issue of reliable communication under complicated scenarios, an online learning-assisted intel-

ligent OFDM receiver was proposed. The variations of the channel environment could be precepted by the receiver, and 

the optimal parameters of the receiver under the current scenario were obtained by collecting data and training online. In 

the channel estimation module of the OFDM system, a performance comparator based on the mean square error of noisy 

channel samples was designed as the indicator of channel environment variations. To accelerate the online training pro-

gress, a lightweight neural network structure was applied. The proposed method was further implemented and verified 

based on universal software radio peripherals. The numerical simulation and over-the-air experimental results demon-

strate that the proposed receiver can perceive and adapt to new environments effectively, and outperforms existing ma-

chine learning methods in terms of receiving performance and convergence rate with a limited number of pilots. 

Keywords: machine learning, intelligent receiver, online training, OFDM 

 

0  引言 

随着无人技术的快速发展，无人系统被逐渐应

用于各个领域，如无人集群应急通信保障、空天地

广域覆盖网络、空地协同要地防护等[1]。面对复杂

且多样化的使用场景，保证无人系统的可靠通信成

为亟待解决的关键问题[2]。 

针对该问题，利用机器学习技术实现无线通信

节点在不同环境下的智能适变成为重要的研究思

路[3]。现有的基于机器学习的通信系统从结构上主

要可以分为端到端系统和模块化接收机 2 种设计思

路。其中，端到端系统不再设置信道估计、均衡等

信号处理模块，只保留通信系统的输入−输出关系。

文献[4]使用深度神经网络（DNN, deep neural net-
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work）代替正交频分复用（OFDM, orthogonal fre-

quency division multiplexing）发射机和接收机，通

过训练最小化接收端 DNN 的输出符号与发送符号

之间的差异，能够有效地在接收端恢复出信息比

特。文献[5]首次将复值神经网络应用于通信系统，

并提出使用多个级联的神经网络实现接收信号解调，

减小了训练难度。然而，端到端系统为了学习输入−

输出符号映射关系，通常具有较深的神经网络结构，

训练过程仍相对困难。此外，端到端系统也难以实现

传统接收机中的同步定时等关键功能，在实际信道环

境下难以保证传输性能。 

针对端到端系统存在的问题，有学者提出保留

传统接收机的模块化结构，仅利用机器学习实现部

分模块的功能。文献[6]首次提出用深度学习实现联

合信道估计与均衡，其在信号非线性失真、循环前

缀（CP, cyclic prefix）缺失以及导频信号数量欠缺

的情况下性能优于传统方法。文献[7]针对 5G 物理

层设计了基于深度卷积神经网络的接收机，实现了

信道估计、均衡以及解映射。为进一步降低训练的

难度，也可在不改变传统接收机模块的情况下通过

机器学习直接学习接收机的关键参数，获得当前环

境下更优的性能。该方面的研究包括同步[8-9]、信道

估计[10-12]、均衡[13]、信道译码[14]等。 

随着研究的深入，基于机器学习的接收机通常采

用深度网络实现复杂的信号处理功能，其训练过程依

赖于大量的训练数据和训练时间，因此大多在预先制

作的数据集上进行离线训练。然而，由于离线数据集

与实际通信数据分布存在差异，离线训练的模型应用

在真实通信环境下时往往会遭受性能损失[15]。以信

道估计为例，假设 offh 和 onh 分别代表离线和在线的

信道响应真值，ĥ代表基于离线信道数据训练得到的

估计器。该估计器在线应用时的均方误差满足 

 
2 2 2

on off off on
ˆ ˆh h h h h h                

≥    (1) 

不等式(1)右侧第一项为离线训练时的损失函

数，可以通过设计合理的模型和训练过程尽可能减

小；第二项为离线数据集和在线信道环境的差异性

引起的模型泛化误差，是未知且难以预测的。为了

学习到真实信道环境的特性，减小离线模型泛化误

差，文献[16]采用了离线训练和在线微调结合的训练

方式，取得了比传统信道估计更好的效果。文献[17]

提出了一种基于元学习的训练框架，使模型基于较

少的在线样本即可适应于通信任务。然而，为完全

避免泛化误差带来的接收性能损失，模型的训练数

据应该全部通过实际的运行环境在线获取。此外，由

于无人系统部署场景的多样化和复杂性，为了适应信

道环境的变化，还需要接收机能够自主判断信道环境

的改变并实时在线收集训练数据，快速完成训练。 

针对以上问题，本文提出了一种在线学习辅助

的 OFDM 智能接收机，在保留现有接收机模块化结

构的同时，使用轻量化的机器学习方法并行处理接

收信号。针对信道环境变化造成接收机参数失配、

性能下降的问题，设计了基于样本含噪均方误差这

一指标的性能比较器。在不引入额外通信开销的情况

下，接收机能够基于信道估计的实时性能准确感知信

道环境变化，自主控制学习算法的训练过程，动态获

取最佳的接收机参数，因此能适应于快速变化的信道

环境。针对信道估计和均衡模块开展了性能仿真，测

试了接收机对信道场景变化的识别能力；进一步构建

了基于 USRP 的智能接收机实物验证系统，进行了空

口传输测试，验证了所提框架的有效性。 

1  传统 OFDM 接收机设计 

OFDM 技术被广泛应用于无线通信系统[18-20]，

其接收机结构框架如图 1 所示。其中，信道估计和

均衡的作用是估计无线信道的衰落，并将估计结果

用于数据符号的恢复与补偿。 

 
图 1  传统 OFDM 接收机结构框架 

1.1  信道估计 

考虑一个具有 K 个子载波的 OFDM 通信系统，

其频域信号模型可以表示为 

 Y = Xh+ n  (2) 

其中， KY  为频域接收信号； K KX  为频域

发射信号，是对角矩阵； Kh  和 Kn  分别为频

域信道响应和噪声，两者均满足一定的随机过程。

为了从接收信号中恢复出发射信息，首先需要尽可

能准确地估计出信道响应。在导频辅助的信道估计

方法中，X 被视作已知的导频符号，此时最小二乘

（LS, least square）估计表示为 

 1
LS

ˆ h X Y  (3) 

LS 估计的复杂度最低，但估计误差受到噪声功率

的影响较严重。最小均方误差（MMSE, minimum mean 
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square error）估计考虑了信道噪声，是理论最优的估计

器。大多数信道估计方法都是基于LS 估计结果进一步

处理，以获得接近 MMSE 估计的性能。记
T

LS 1 2
ˆ ˆ ˆˆ [ , , , ]Kh h hh  ，则第k 个子载波的线性最小均方

误差（LMMSE, linear MMSE）信道估计可以表示为 

 
\ \ \
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其中， 1
\

ˆ K
k

h  是由 LSĥ 中除 k̂h 以外的元素构成的

向量， 1
\

K
k

h  是对应于 \
ˆ

kh 的真实信道响应，

\

1

k k

K
h

hr  是 kh 与 \kh 的 互 相 关 向 量 ，

\ \

( 1) ( 1)

k k

K K  h hR  是 \kh 的自相关矩阵，两者依赖于

信道的统计模型[21]，而在实际通信中难以直接获得。 

鲁棒的线性 MMSE（RLMMSE, robust linear 

MMSE）估计[22]不需要提前已知信道统计信息。该

算法基于均匀的信道时延功率谱计算信道相关矩

阵，估计误差对信道的统计特性具有鲁棒性，因此

可适应不同的信道环境。算法假设信道功率时延谱

具有以下形式 

   max
max

max

1

0

 
 

 


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


， ≤

， ＞

 (5) 

其中， max 表示信道可能的最大时延，通常设置为

CP 长度。 
RLMMSE 估计的互相关向量

\k kh hr 和自相关矩

阵
\ \k kh hR 可以通过式(5)计算得到。对式(5)进行傅里

叶反变换，得到信道的频域相关函数为 

 j2( ) ( )e df
fr f       (6) 

其中， f 为频率差。假设 H[ ]hhR hh 为信道自相

关矩阵，则其第 k 行、第 l 列的元素为 

 0[ , ] [( ) ]fk l r k l f hhR  (7) 

其中， 0f 为子载波间隔，
\k kh hr 为 hhR 的第k 列除第k 个

以外的元素构成的向量，
\ \k kh hR 为 hhR 除第k 列、第k 行

外的元素构成的矩阵， 2
x 和 2

n 分别代表发射信号平

均功率和噪声功率，本文假设 2
x 和 2

n 准确已知。 

1.2  信道均衡 

传统接收机通常采用单抽头均衡技术补偿信

道衰落，分别根据每个子载波上的接收信号恢复出发

送信号。令 T
1[ , , , , ]

dD d Nx x xx   表示发送的 dN 个

频域数据符号，则 MMSE 均衡可以表示为 

 MMSE, 2

2

ˆ
ˆ

ˆ ˆ

d
d d

x
d d

n

h
x y

h h










 (8) 

其中， dy 为接收的数据信号， ˆ
dh 为数据符号的信道

估计结果， ˆdx 为恢复的发送信号， 2
n 为子载波上

的噪声功率。 

2  在线学习辅助的智能接收机设计 

传统接收机设计依赖于信道的统计先验知识，

当信道发生改变时，固定的接收参数无法保证较好

的接收性能。针对这一问题，本文设计了一种在线

学习辅助的 OFDM 智能接收机框架，如图 2 所示。

该接收机保留了传统的接收信号处理模块，并且增

加了额外的机器学习模块，两者同时并行运行。图 2

中CEML和EqML分别表示基于机器学习的信道估

计模块和信道均衡模块。这些模块可以用于优化相

应信号处理过程中的参数，如信道估计中的最小均

方误差插值系数、均衡器抽头系数等。 

2.1  基于在线学习的信道估计 

基于机器学习的信道估计模块可以采用多种

学习方法，包括 DNN[6]、复极限学习机[23]等。学习

模块的信道估计结果可表示为 

 ML CE LS
ˆ( )fh h  (9) 

其中，函数 CE ( )f  代表学习模块从输入到输出的映

射关系。学习模块可以采用线性结构、深度卷积网

络等，其结构越复杂，可学得的映射关系的种类通

常越多，相应的估计器的性能潜力也越高。 

 
图 2  在线学习辅助的 OFDM 智能接收机框架 
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为了使所提接收机方案适应快速变化的信道

条件，考虑尽量减少在线训练所需的数据量。本文

采用一种简单的网络结构[24]，输出通过一个单层线

性网络直接与输入连接，可以表示为 

 ML ML-CE LS
ˆh W h  (10) 

其中， ML-CE
K KW  为信道估计网络的等效权值矩

阵。给定训练集     (1) (1)
LS L LS L

ˆ ˆ, , , ,T T h h h h ， ML-CEW

在该训练集上具有最小的均方误差，即 

 
2

( ) ( )
ML-CE LS L

2

ˆarg min t t

t

 
W

W Wh h  (11) 

其中， ( )
L
t Kh  为第 t 对训练数据的标签。由于在

线信道真值未知， ( )
L
th 可以是其他子载波上的 LS 信

道估计，也可以是基于信道估计值生成的[24]。在本

文中，学习模块通过实时收集的信道数据 训练网

络参数 ML-CEW ，是一种在线的学习过程。 

2.2  基于在线学习的信道均衡 

基于机器学习的信道均衡模块通常对 MMSE
均衡结果 MMSEx̂ 作进一步处理，以输出更高精度的

恢复信号 MLx ，如式(12)所示。 

 ML eq MMSE
ˆ( )fx x  (12) 

与信道估计模块同理，信道均衡模块可以用简

单的线性结构、极限学习机、深度神经网络等。本

文同样采用单层线性网络直接处理 MMSEx̂ ，则网络

输出可以表示为 

 ML ML-EQ MMSE
ˆx W x  (13) 

其中， ML-EQ
K KW  为均衡网络的等效权值矩阵。

给定训练集     (1) (1) ( ) ( )
MMSE L MMSE L

ˆ ˆ, , , ,T T x x x x ，训

练过程类似地表示为 

 
2( ) ( )

ML-EQ MMSE L 2
ˆarg min t t

t

 
W

W Wx x  (14) 

当接收信号存在子载波间干扰（ ICI, in-

ter-carrier interference）时，仅通过式(8)所示的单抽

头均衡技术无法取得理想的性能，通常需要对多个

子载波进行联合处理以抑制失真。此时，通过神经

网络对均衡后向量 MMSEx̂ 进行联合处理，有望提升

均衡模块的性能。 

2.3  性能比较器 

当信道环境发生改变时，训练好的机器学习模

块可能出现明显的性能下降。为了动态地获取最佳

的接收参数，本文设计了如图 3 所示的基于信道估

计结果的性能比较器，用于判断当前信道环境是否

改变。由于无法在线获知信道真值，使用 LS 估计

值代替信道真值评估估计器性能，该评价指标被称

为样本含噪 MSE[25]。对于任一估计器 ĥ，样本含噪

MSE 可以表示为 

 
2

LS
2

1 ˆ ˆ
K

  h h  (15) 

将式(3)代入式(15)，则 RLMMSE 估计的性能

评价指标表示为 

 
2

RLMMSE LS LS
2

1 ˆ ˆ
K

  W h h  (16) 

其中， RLMMSE
K KW  为 RLMMSE 插值矩阵，其

对角线元素为 0，且第 k 行的其余元素与向量

\ \ \

12

2k k k k

n
k h

x





 

  
 

h h hw r R I 中的元素一一对应。基于

机器学习的信道估计的性能评价指标表示为 

 
2

ML-CE LS LS
2

1 ˆ ˆ
K

  W h h  (17) 

类似地，构成插值矩阵 ML-CE
W 的插值系数向量

 
图 3  基于信道估计结果的性能比较器 
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kw 基于训练结果得到[24]。 ML-CE
W 对角线元素也为

0，第 k 行的其余元素与 kw 中的元素一一对应。

当信道条件发生明显改变时，训练阶段与使用阶

段的数据特征的失配可能造成估计器性能下降。

此时，通过比较式(16)和式(17)，可以衡量机器学

习方法的实时性能损失，进而使接收机感知到信

道环境的改变。 
2.4  智能接收机工作流程 

智能接收机的工作流程如图 4 所示。为衡量信

道环境变化带来的影响，将传统接收模块的性能作

为基准。如果基于在线学习的接收模块的性能优于

传统接收模块，则直接输出学习的结果；否则，判

定信道环境发生改变，接收机开始在当前信道环境

下收集训练数据并进行重新训练。在训练过程中，

在线学习模块已经与当前信道环境不匹配，无法提

供最佳的接收参数或有效的辅助信息。此时为了确

保整个智能接收模块能够正常工作，使用传统接收

模块完成接收信号的处理。在训练结束后，再次比

较基于在线学习的接收模块的性能是否优于传统

接收模块来判断训练是否成功。因此，所提接收机

框架实现了对是否启用训练和训练结果可用性的

自主判断，从而能够自主控制在线训练过程。 

 
图 4  智能接收机的工作流程 

2.5  性能分析 

本节针对所提接收机采取的并行工作框架的

接收性能、计算复杂度和时效性进行分析。假设在

一段时间内，接收机可能经历两类信道环境，两类

环境出现的概率分别为 p 、1 p ，其中 0 1p＜ ＜ 。

针对信道估计问题，设在第一类信道环境下，在线

学习方法的 MSE 为 2
1 ，传统方法的 MSE 为 2

1 ，

且有 2 2
1 1 ＞ ；设在第二类信道环境下，在线学习方

法的 MSE 为 2
2 ，传统方法的 MSE 为 2

2 ，且有
2 2
2 2 ＜ 。则在整个时间段内，如果单纯使用在线学

习方法，则信道估计 MSE 为 

 2 2
1 1 2(1 )p p      (18) 

如果单纯使用传统方法，则 MSE 为 

 2 2
2 1 2(1 )p p      (19) 

假设性能比较器受到随机噪声影响，正确判断

环境改变的概率为 , 0 1 ＜ ＜ ，则此时在所提接收

机框架下，接收机的平均 MSE 为 

    2 2 2 2
3 1 1 2 2(1 ) (1 ) (1 )p p              

  (20) 

相对于单纯使用在线学习方法，性能增益为 

   2 2 2 2
1 3 1 1 2 2(1 )(1 )p p               (21) 

因此当
2 2

1 1
2 2
2 2

1

1
1

p

p


 
 




 

＞ 时， 1 3 0  ＞ ，接

收机能够获得性能增益，增益大小由信道环境

（ p ）、估计器自身 MSE 性能（ 2
1 、 2

1 、 2
2 、 2

2 ）

和正确判断概率（ ）共同决定。同理，可以分析

相对传统方法的性能增益。 

正确判断概率 取决于性能比较器的设计。如

果信道真值已知，则可以直接计算 2 种估计方法的

MSE（记为 2
MMSE ）作为判断依据。在数据量足够

大的情况下，可以达到 1  ，即总能准确选择 MSE

性能最佳的方法，所提接收机框架性能增益达到最大

化。考虑到实际接收过程中信道真值未知，本文性能

比较的依据是信道估计的含噪 MSE，即式(15)中的

 。 是近似估计 2
MMSE 的一个统计量，文献[25]证

明了 2 2
MMSEE[ ] n    ，其中 2

n 是噪声功率。因此，

信道噪声功率越大，含噪 MSE 这一指标越不准确，

则性能比较器的误判概率越大，框架的性能增益下

降。当 0.5  时，性能比较器完全无法分辨信道是
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否变化，只能随机地选择信道估计方法。此时，接

收机信道估计的 MSE 性能达到下界 

     2 2 2 2
4 1 1 2 2

1 1
1

2 2
p p          (22) 

文献[24]基于复数乘法次数，对线性网络、

DNN、复极限学习机和 RLMMSE 信道估计的计算

复杂度进行了分析。在相同的输入维度 N 和输出维

度 S 下，基于线性网络的信道估计所需的复数乘法

次数为 NS ，RLMMSE 信道估计所需的复数乘法次

数为 3
inv ( )C N  ( )N N S ，其中 3

inv ( )C N 为计算

N N 维矩阵逆的复数乘法次数。由于两类算法同

时在线运行，信道估计模块的复数乘法次数为
3

inv ( )C N  ( 2 )N N S ，相比 RLMMSE 估计方法稍

有增加。相对于 DNN、复极限学习机等方法，所提

接收机具有合理的计算复杂度。 

此外，文献[26]基于假设检验理论分析了线性神

经网络的训练数据量和训练效果之间的关系，指出当

网络输入维度（子载波数）为 240 时，使用 2 400 组

数据进行训练，可以使信道估计网络的 MSE 与

MMSE 估计之间的相对性能差距小于 10%。假设

OFDM 系统信号带宽为 20 MHz，子载波数为 256，在

不考虑循环前缀、前导序列的情况下，传输 2 400 个

OFDM 符号的耗时约为 30 ms。因此，所提接收机

通过轻量化的网络结构，可以快速地收集在线训

练所需的数据，较好地适应复杂场景下快速变化

的信道环境。 

3  接收机性能仿真实验 

为深入分析所设计的智能接收机性能，本节首

先仿真评估在线学习方法在跨域情况下的信道估

计误差，并对比不同信道估计和均衡算法下的接收

机整体误码率。然后，通过信道场景变化识别测试，

验证接收机感知信道环境变化的能力。 

3.1  基于在线学习的信道估计模块性能测试 

通过不等式(1)可知，泛化能力是确保复杂环境

下接收机性能的关键。本节对比了基于在线学习的

信道估计方法（记为 Online CE）与离线学习+微调

方法[16]（记为 SwitchNet）和迁移学习方法[27]（记为

TransferNet）在信道环境变化时的估计性能。

SwitchNet 的思想是首先在 3 种离线信道环境下，训

练 3 个信道估计子网络 FC1、FC2、FC3，然后在线

学习一个权重向量 1 2 3, ,  （ ），并对子网络的输出

加权求和，得到最终的信道估计结果。TransferNet

则首先基于离线数据训练得到网络模型，并在在线环

境中重新训练输出层神经元参数，以获得新环境下的

泛化能力。网络结构如表 1 所示，其中 Online CE 不

含有隐藏层，SwitchNet 每个子网络含有一个 144 个

神经元的全连接结构（FC, full connected）的隐藏层。

TransferNet 网络结构与 SwitchNet 的子网络一致。 

表 1 基于神经网络的信道估计方法的网络结构 

方法 网络层 数据维度 激活函数 

Online CE 输入（LS 估计） 144 无 

输出 288 

SwitchNet 输入（LS 估计） 144 无 

FC1、FC2、FC3 288、288、288 

输出 α1FC1+α2FC2+ 288
 

α3FC3   

TransferNet 输入（LS 估计） 144 无 

FC 288 

输出 288 

 
信道估计实验采用的OFDM 帧结构如图 5 所示，

每个子帧包含一个导频符号 Pilot 和一个数据符号

Data，每个符号包含 72K  个子载波，子载波间隔设

置为15 kHz 。为避免产生符号间干扰（ISI, inter-symbol 

interference），在每个符号前端附加
1

4
个符号长度的循

环前缀。 

 
图 5  信道估计实验采用的 OFDM 帧结构 

离线训练阶段，本文实验基于 3GPP TS 36.101

标准[28]提出的 EPA、EVA、ETU 三类信道模型，在

5 dB、10 dB 和 15 dB 这 3 种信噪比条件下，共传

输 225 000 个子帧，用于制作离线数据集。在线训

练阶段则基于 3GPP TR 25.943 标准的 CDMA TUx

典型城区信道模型[29]进行估计性能测试。这四类信

道模型具有不同的多径数量和时延功率谱参数，可

以认为代表不同的信道环境。 

离线训练时，将导频符号的 LS 信道估计作为
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SwitchNet 和 TransferNet 的网络输入，以预测 2 个

OFDM 符号的信道响应。离线训练使用信道真值作

为训练标签。由于在线学习与适变阶段无法获知信

道真值，故使用整个子帧的 LSĥ 代替 h作为训练标

签。仿真过程训练参数如表 2 所示。由于上述网络

均只能处理实值数据，本实验将频域信号的实部、

虚部拆分并重排为一维实向量后，作为训练的输入

和标签。 

表 2 仿真过程训练参数 

参数 参数值 

SNR/dB 5~25 

损失函数 MSE 

初始化学习率 41 10  

优化器 Adam 

训练轮次 100 

训练数据量/组 15 000 

 
对于 Online CE 方法，其输入与上述网络相

同，网络具有式(10)的形式。采用文献[24]提出

的基于导频的训练数据生成方案，首先对块状导

频内部进行分组，本文实验选择每 4 个子载波为

一组，记为
T

, 1 2 3
ˆ ˆ ˆ ˆ, , ,P k k k k kh h h h  

   h , 1,2, ,k    

3K  。 以 In,k h
T

3
ˆ ˆ,k kh h 

 
  为 输 入 ， Out,k h  

T

1 2
ˆ ˆ,k kh h 

 
  为标签，构成一组训练数据，记为

In In,1 In, 3[ , , ]K H h h ， Out Out,1 Out, 3[ , , ]K H h h ，可

以训练插值器 

 †
d Out In( )W H H  (23) 

记 11 12
d

21 22

w w

w w

 
  
 

W ，则 Online CE 的等效权值

矩阵按照元素间映射关系表示为 

 
11 12

ML-CE 21 12

1 0 0 0

0 0

0 0

0 0 0 1

w w

w w

 
 
 
 
 
 
  

W


 

 (24) 

基于一个块状导频，可生成 ( 1) 1fK M D   个

训练数据对[24]。其中， M 为一个分组内的导频子

载波数， fD 为导频子载波间隔，本文实验设置

2M  、 4fD  ，即 69 组训练数据。 

图 6 为在线测试阶段信道估计方法的均方误

差，其中传统方法包括 LS 估计、LMMSE 估计和

具有均匀 PDP 的 RLMMSE 估计。 L 为 SwitchNet

和 TranferNet 在线训练所使用的子帧数，即训练数

据量大小。由图 6 可知，当在线训练数据充足

（ 50L  ）时，TransferNet 性能在高信噪比下最优，

但随着训练数据量的减少（ 5L  ），TransferNet 性

能在 3 种学习型方法中最差，这是因为训练不充分

导致性能潜力难以完全发挥。SwitchNet 和所提的

Online CE 方法受到数据量 L 的影响，SwitchNet 仅

需要在线学习 3 个权重参数，Online CE 不含有隐

藏层，两者都不依赖于大量的训练数据。因此，在

导频开销有限或信道场景快速变化的情况下，

Online CE 方法估计误差优于 TransferNet 方法，在

高信噪比下优于 SwitchNet 方法。 

 
图 6  在线测试阶段信道估计方法的均方误差 

图 7 为 3 种信道估计方法的实时估计误差，仿

真设置每经过 5L  个子帧，网络重新训练一次，

其中每经过 100 个子帧，改变当前的信道模型，以

模 拟 信 道 环 境 的 变 化 。 仿 真 设 置 信 噪 比

SNR 25 dB ，蒙特卡罗仿真次数为 100。可以发

现，当信道环境发生变化时， SwitchNet 和

TransferNet 需要大约 4 个子帧的时间收集训练数据

并完成训练才能收敛，而 Online CE 方法根据单个

子帧的数据即可完成训练，不存在信道与模型失配

造成的性能跳变，即式(1)中的泛化误差。同时，由

于训练数据较少，TransferNet 在每次训练都发生了

明显的过拟合，估计误差随时间显著波动。而信道

时变性使 Online CE 产生的性能波动最小。仿真结

果表明，Online CE 方法具备导频开销小、适变速

度快、估计性能稳定的特点，能够满足有人无人通

信系统对复杂环境下传输鲁棒性的要求。  
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图 7  3 种信道估计方法的实时估计误差 

3.2  基于在线学习的智能接收机误码率测试 

本节考虑接收机整体，衡量所设计的在线学习

模块对误码率性能带来的增益。实验基于 IEEE 

802.11 ax 标准[30]设计传输过程，采用正交振幅调

制（QAM, quadrature amplitude modulation）完成

编码比特向星座图的映射。仿真设置载波频率为

5.25 GHz，OFDM 信号带宽为 20 MHz，子载波数

256K  ，CP 长度为 16，采用 IEEE 802.11 ax 室

内信道模型[31]下的 Model B。为了突出信道估计和

均衡算法的影响，本节针对未经过信道编码的误码

率进行比较。实验训练阶段在信噪比为 40 dB 的条

件下产生了约 100 万组数据；测试阶段根据误帧率

情况，在不同的信噪比条件下传输 1 000~100 000 个

数据帧。 

首先评估 DNN[6]、线性网络、LS、RLMMSE

这 4 种信道估计方法对接收机的误码率影响。其中，

DNN 采用全连接结构，包含一个隐藏层和一个输出

层。隐藏层含有 4N 个神经元，使用双曲正切激活

函数；输出层含有 2N 个神经元，使用线性激活函

数。其中 N 代表网络输入维度，实验仿真了 8N  和

242N  这 2 种不同的设置。训练时，2 种学习模

型均使用导频处的 LS 估计 ( )
LS

ˆ 1, ,t t Th , 作为输入

数据，基于文献[24]提出的方法，使用判决反馈得

到的数据符号的信道响应 ( )
D

ˆ 1, ,t t Th , 作为标签。

则线性网络权值矩阵式(11)具有显式表达 

 †
ML-CE D LS

ˆ ˆ( )W H H  (25) 

其中， (1) ( )
D D D

ˆ ˆˆ , , T   H h h ， (1) ( )
LS LS LS

ˆ ˆˆ , , T   H h h ， †( )

代表 Moore-Penrose 广义逆。仿真时，调制方式采

取 16QAM，信道均衡模块固定使用 MMSE 均衡，

RLMMSE 估计的 max 参数设置为 CP 长度。 

信道估计模块采用不同机器学习方法时的误码

率性能如图 8 所示。从图 8 可以看到，在经过训练后，

机器学习类方法相比LS估计方法具有明显的误码率

性能优势。并且，在相同的输入维度下，使用线性结

构的网络能获得比 DNN 更好的接收效果，与

RLMMSE 估计性能较接近。一方面，DNN 难以发挥

出其非线性拟合能力的优势；另一方面，DNN 的训

练过程相对困难，在不经过大量实验进行调参的情况

下，DNN 难以获得最理想的性能，因此相比线性网

络有性能损失。此外，由于线性网络的训练通过单步

计算完成，即使输入维度很高，训练所需时间也很短，

而对于 DNN 来说，则需要更多的训练时间。更小的

训练难度使采用线性网络时，可以进一步通过增大输

入维度来提升性能。 

 
图 8  信道估计模块采用不同机器学习方法时的误码率性能 

然后，评估 DNN、线性网络、MMSE 这 3 种

均衡方法对接收机误码率的影响。DNN 采取与信道

估计实验中同样的结构。训练时，使用数据符号的

MMSE 均衡值 ( )
MMSE

ˆ , 1, ,t t Tx  作为输入，使用对应

的发射符号 ( ) , 1, ,t t Tx  作为标签，则线性网络权

值矩阵式(14)可以表示为 

 †
ML-EQ MMSE

ˆ ˆ( )W X X  (26) 

其中， (1) ( )[ , , ]TX X X ， (1)
MMSE MMSE

ˆ ˆ , , X X   

( )
MMSE

ˆ T X 。仿真时，调制方式采取 64QAM，信道估

计模块固定使用 LS 估计。 
由于机器学习方法可以联合处理多个子载波

上的接收信号，有望起到抑制 ICI 的效果，本实验

去除了精频偏估计模块，以评估存在载波频率偏移

（CFO）时的接收机性能。信道均衡模块采用不同
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机器学习方法时的误码率性能如图 9 所示，其中线

性网络输入维度分别设置为 N=8 和 N=234。可以看

到，在有 CFO 的情况下，基于机器学习的均衡方

法可以有效抑制 ICI，获得比 MMSE 均衡更好的性

能。在相同输入维度下，采用 DNN 相比线性网络

有微弱性能优势。这表明对于信道均衡，学习模块

的非线性拟合能力带来了一定性能增益。此外，增

加所提网络的输入维度可以带来显著的性能提升。 

 
图 9  信道均衡模块采用不同机器学习方法时的误码率性能 

3.3  智能接收机场景变化识别能力测试 

性能比较器需要基于传统接收模块和在线学

习接收模块信道估计模块的输出，判断当前环境是

否需要重新训练。仿真实验中，首先保持信道模型

不变，分别统计接收机在 IEEE 802.11 ax 标准定义

的 Model A~Model F 这 6 种室内信道模型[31]下的虚

警概率。然后，在传输过程中随机切换信道模型，

每个模型保持的时长为 60 个帧时间，并统计接收

机的检测概率。仿真设置信噪比为适中的值，即

25 dB，对 6×6=36 种情况进行了测试，每种情况进

行了 10 000 次蒙特卡罗仿真实验。 

识别出信道模型切换的概率如表 3 所示，其中，

横向表示切换前的场景，纵向表示切换后的场景，

主对角线的结果表示虚警概率，除主对角线元素之

外的其余结果表示检测概率。从表 3 中可以看到，

6 种信道模型下虚警概率均为 0，说明信道估计模

块在信道环境不改变时，几乎不会重新训练，这表

明所设计的接收机有良好的稳定性。观察发现，表 3

中上三角部分的检测概率都为 0，而下三角部分的

检测概率大部分为 1。这表明在 6 种场景中，当多

径分量丰富的场景切换为多径分量较少的场景时，

所提方法难以识别出信道环境的改变，而在相反的

情况下则能取得很好的识别性能。这说明在多径分

量丰富的场景下训练得到的接收机具有一定鲁棒

性，当多径分量减少时，没有遭受明显性能损失。

为了验证该推断，对检测概率较低的场景进行了进

一步的仿真实验。 

图 10 给出了信道场景发生变化时不同信道估计

方法的误码率性能。其中，机器学习方法与所提接收

机使用一样的线性网络结构，但在新环境下不重新训

练；横坐标描述了场景，例如，B A 表示信道模

型从 Model B 切换为 Model A。从图 10 可以发现，

在大多数情况下，传统方法和基于机器学习的方法性

能较接近。当信道模型由多径分量丰富的场景切换到

Model C、Model D 和 Model E 时，基于机器学习的

方法性能具有明显优势，说明环境的切换没有造成信

道估计性能的显著下降，所提接收机的性能依然优于

传统接收机，所以可以不重新进行训练。 

仿真实验表明，通过在线学习方法的驱动，所

设计的智能接收机可以在传统接收机的基础上显

著地提升数据恢复的精度。同时，智能接收机可以

有效地识别出信道环境的改变，可以在变化的信道

环境下自主地针对不同环境进行学习，优化接收机

的参数配置。 

4  系统评估 

由于无线信道环境具有统计特性未知、传播场

景复杂等特点，通信系统的实际性能往往与理论仿

表 3 识别出信道模型切换的概率 

模型 Model A Model B Model C Model D Model E Model F 

Model A 0 0 0 0 0 0 

Model B 1 0 0 0 0 0 

Model C 1 0.994 5 0 0 0 0 

Model D 1 1 0.634 2 0 0 0 

Model E 1 1 1 1 0 0 

Model F 1 1 1 1 0 0 
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真结果存在一定差异，因此空口实验对验证智能接

收机的可行性十分重要。目前，已有部分研究测试

了智能接收机在真实信道环境下的性能表现，这些

原型样机通常需要在使用前进行预训练，在使用

过程中不能进行重新训练[15]，或者只能修正少量

参数[16]。本文对具备自主训练功能的接收机进行了

空口测试，验证所提智能接收机的信道场景变化感

知能力和适变能力。 
4.1  系统实现 

空口测试平台主要由 2 台 USRP X310 和 2 台

计算机构成，如图 11 所示。其中，USRP X310 的

功能是完成发射机和接收机的射频信号处理，包括

将基带信号加载到载频上并发射射频信号，以及接

收射频信号并解调出基带信号。计算机则通过

Labview 软件完成对 USRP 的控制、数据交互，以

及对基带信号的处理，包括发射信号的生成与接收

信号的解调、译码等，并实现通信系统的控制与实

时信号的可视化。计算机通过PCI高速总线与USRP

数据交互。 

 
图 11  测试平台实验设备 

所提出的智能接收机由计算机上的高级语言

编程实现，包括 MATLAB、Python、Labview 的 G

语言等。其工作流程在图 4 中给出。本节主要介绍

关键的软件实现过程，可以分为 2 条并行的工作流

程，即接收信号的处理和在线学习模型的训练。其中，

接收信号处理基于 Labview 联合 MATLAB 实现，在

接收机工作过程中全程运行。训练过程基于 Python

实现，在接收机识别到信道环境发生改变时才执行。

Python 程序和 Labview 程序的数据交互通过逗号分

隔值（CSV, comma-separated values）文件实现。具

体而言，在开始收集训练数据时，Labview 程序将接

收信号保存为 CSV 文件，Python 程序从 CSV 文件中

读取接收信号并生成训练数据。在收集到足够的数据

后，Python 程序开始执行训练流程，并将训练结束

后学习模块的参数保存到 CSV 文件。然后，Labview

程序读取 CSV 文件，更新信道估计和均衡模块中的

参数，用于处理新环境下的接收信号。 

4.2  测试评估 

空口测试平台基于计算机进行通信信号的调

制解调，并通过 USRP 将基带信号搬移到 300 MHz

载频进行发射与接收。其中，OFDM 帧结构参考

IEEE 802.11 ax 标准[30]，采用正交相移键控（QPSK, 

quadrature phase shift keying）进行调制。在空口测

试中，主要关注所提智能接收机相比传统接收机的

性能优势，为了降低测试系统复杂度、提高测试效

率，传输过程没有进行信道编译码。当神经网络模

型需要训练时，接收机收集 10 000 个数据帧用于训

练。通过接收信号显示界面，可以观察接收机的工

作状态以及接收机的误码率性能。 

为测试所提出的智能接收机在多种实际通信

 
图 10  信道场景发生变化时不同信道估计方法的误码率性能 
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场景中的误码率性能，构建了如图 12 所示的实验

系统。发射机将射频信号输入 Propsim F8 信道模拟

器，信道模拟器基于自定义的信道模型，模拟不同

通信场景下的无线信号衰落过程，并将衰落后的信

号输出到智能接收机。信道模拟器所加载的信道模

型为欧洲电信标准化协会[32]提出的 Model C 和

Model E，两者均适用于无线局域网场景，平均均

方根时延拓展分别为 150 ns 和 250 ns，可以用于测

试接收机在不同频率选择性衰落情况下的性能。除

此之外，实验还通过收发端直连衰减器的方式模拟

了不同信噪比下的加性白高斯噪声信道，并进行了

传输测试，作为误码率性能的参考。 

 
图 12  基于信道模拟器的空口测试示意 

实验比较了 3 种接收机的性能：1) 传统的接

收机（记为 Traditional），其中信道估计模块和均

衡模块分别采用 LS 估计和 MMSE 均衡；2) 处于

训练阶段的所提智能接收机（记为 Training），即

信道估计模块和均衡模块分别采用 RLMMSE 估

计和 MMSE 均衡；3) 完成训练后的所提智能接

收机（记为 Trained），即信道估计模块和均衡模

块分别采用经过在线训练的线性网络。通过信道

模拟器可以对信号施加功率衰减，从而测试接收

机在不同信噪比下的性能，实验结果如图 13 所

示。分析发现，由于 Model E 信道时延拓展大于

Model C 信道时延拓展，Model E 信道的频率选

择性衰落更明显，因此系统的误码率性能相对较

差。而在 AWGN 信道下，接收机具有最好的误

码率性能。另一方面，在 3 种信道场景下，所提

智能接收机在完成训练后的误码率均最低，这说

明在训练结束后，基于机器学习的方法可以利用

学习得到的当前信道特性获得较好的接收性能，

完成对信道环境的智能适变。此外，从图 13 还

可以看出，处于训练阶段的接收机优于传统接收

机的性能，这表明所提接收机处于训练阶段时，

可以使用 RLMMSE估计获得相对于 LS估计更好

的接收性能。 

 
图 13  3 种信道场景下接收机的实测误码率性能 

综合上述实验结果与讨论，可以得出以下结

论：1) 在线学习是智能接收机实用化的关键，实验

中，利用仿真数据预先进行离线训练，接收机在上

线时通常会感知到性能损失并进行重新训练，表明

离线训练得到的机器学习模型难以直接适用于实

际信道；2) 受到在线训练方式的影响，线性结构的

学习模块相较于 DNN 效果更好，在实验中采用的

训练数据量下，即用 10 000 个数据帧产生的训练数

据，通常不会出现过拟合；3) 当信道环境造成机器

学习方法的性能下降并低于传统方法时，接收机可

以自主地开始收集训练数据并通过训练改善接收

机的性能。 

5  结束语 

本文提出了一种全新的可自主在线学习的

OFDM 智能接收机，其主要特点是能够感知信道变

化并进行自主训练，训练过程与接收信号的处理过

程并行进行。所提接收机可以基于简单的神经网络

快速、实时地完成学习模块的训练，以适应高动态

通信场景下的信道环境变化。基于实物验证系统完

成的空口实验表明，所设计的智能接收机在真实信

道环境中具备较好的有效性和可行性。本文的设计

思想还可以推广到 OFDM 系统以外的多种无线通

信体制中，为未来复杂环境下有人无人协同体系下

的可靠通信链路构建提供可行的技术途径。 
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