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高效的基于数据与模型的信道估计算法 
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摘  要：针对正交频分复用（OFDM）系统，提出一种新型的数据与模型联合驱动下的信道估计算法。该算法结

合一种可在线训练的低复杂度学习型估计方法与线性最小均方误差（LMMSE）估计，既赋予信道估计器通过在

线训练提升了估计性能的能力，又借助模型解决了在线生成训练数据会造成额外导频开销的问题，提升了系统效

率。仿真结果表明，所提算法在低信噪比下的性能和对实际非理想因素的适应性等方面优于传统信道估计算法。 
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Efficient model-and-data based channel estimation algorithm 
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Abstract: For orthogonal frequency division multiplexing (OFDM) systems, a hybrid model and data driven channel es-
timation algorithm was proposed. Combined with two existing channel estimation methods, including a low complex 
learning-based channel estimation method and the linear minimum mean square error (LMMSE) channel estimation, the 
estimator with the ability was facilitated to employ online training to improve estimation performance. Meanwhile, the 
pilot overhead consumed by generating online training data was saved due to the use of the model-based method in the 
proposed algorithm, which improved the spectrum efficiency. The simulation results demonstrate that the proposed algo-
rithm has better performance under low signal-to-noise ratio (SNR) and better adaptation to practical imperfections com-
pared with conventional channel estimation methods. 
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0  引言 

近年来，机器学习技术的研究取得了进展，

相关前沿技术成功应用到了语音识别、图像识别、

自然语言处理以及机器视觉等领域[1]。这也激起

了在无线通信系统中应用机器技术的研究热潮。

机器学习获得广泛关注的重要原因之一是它具有

强大的数据挖掘能力。具体而言，它通过在大规

模数据集上训练神经网络，以挖掘出数据中的潜

在规律，从而完成复杂任务。目前，大多数研究

也是利用机器学习技术的这一特性，突破无线通

信系统中的瓶颈问题。其中，一些研究提出用深

度神经网络（DNN, deep neural network）来代替

无线收发机系统的物理层中的某一个模块，比如
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数据检测[2]、信道估计[3-5]、信道译码[6]等，甚至

是完全打破传统的无线通信系统结构，将收发机

分别用一个神经网络实现[7-8]。 
这类方法将神经网络视为黑盒子，依靠大规模

训练数据集赋予神经网络所需的功能。这在一定程

度上简化了工程师需要承担的工作，并且在模型难

以精确描述系统的复杂场景下，其取得的性能可超

越经典基于模型的算法中的最优方案。然而，这类

方法也存在几点固有的局限性[9]。首先是训练问题。

目前，在通信领域还没有用于训练和测试的标准化

数据集。此外，网络需要预先进行离线训练再使用。

在使用过程中，网络的参数不能再进行调整，因此

难以应对动态变化的无线通信环境。再者是可解释

性。现在并没有一种系统的方式来理解深度学习方

法成功与否背后的原因。这导致很难再进一步改

进基于深度学习（DL, deep learning）的算法。最

后是基于深度学习的方法需要消耗大量计算资源

以及存储资源，在目前大多数通信设备中都难以

直接应用。 
不同于图像识别等机器学习成功应用的领

域，通信系统设计有坚实的理论作为支撑，并且

无线通信技术已历经几十年发展，现有基于模型

的解决方案有着很好的性能。因此，一些研究通

过结合 2 种方法各自的优势对现有系统进行改

进，设计更具实践价值的算法。这类方法称为基

于混合数据与模型的方法，或者数据与模型联合驱

动下的方法[9]。现有相关研究可以粗略地分为 2 种：

模型驱动的机器学习方法 [4,10-11]和增强模型的学

习方法[9]。 
模型驱动的机器学习方法的基本思路是将通

信系统的领域知识集成到神经网络，建立模型驱动

的深度学习框架。这样的设计范式不依赖于准确的

模型假设，而是利用数据来提升性能。同时，获得

了一些模型带来的优势，比如降低训练所需的数据

量。然而，这类方法依然面临着训练与可解释性方

面的问题。 
增强模型的学习方法的基本思路是利用数据

训练一个自适应的信道模型，然后直接通过训练好

的模型设计算法。这类方法不是利用数据直接去修

正或者训练一个算法，而是利用数据从备选模型中

选出一个符合当前真实环境的模型来完成模型的

修正。该方法与模型驱动的机器学习方法的显著差

别在于训练过程中，通过修正模型所学到的是模型

参数，这些参数是有具体的物理意义的。这样可以

带来几点好处：1) 基于有具体的物理意义的参数进

行设计，使算法具有理论解释；2) 在基于修正模型

设计算法时，由于存在闭合表达式，不再需要训练

数据，可以在线完成算法设计，因此，可以适应动

态变化的无线通信环境；3) 相比基于数据的网络，

待学习的参数被极大地降低，这样模型修正所需要

的数据在实际系统中是可以保证的。然而，这类方

法不具备无模型特性带来的优势。当备选模型都不

符合当前真实信道环境时，这类方法仍存在由模型

失配带来的问题。 
上述 2 种基于混合模型与数据的方法分别以基

于模型的方法或者基于数据的方法为侧重点，从最

终的算法特性上看，很大程度上会与其中一种方法

保持一致，所以会保留其中一种方法的局限性。本

文探索一种更为折中的设计范式，更深层次地融合

2 种方法，从而得到一种具有全新特性的算法。本

文基于文献[12]提出的信道估计方法进一步融合基

于模型的方法设计信道估计算法。文献[12]针对目

前常用通信体制的基础单元——正交频分复用

（OFDM, orthogonal frequency division multiplex-
ing）系统，提出了一种可在线训练的学习型估计器。

由于该方法采用在线训练的模式，因此可以适应动

态无线通信环境。此外，学习模块采用线性结构，

计算复杂度低，并且便于从理论上解释其成功实

现信道估计的原因[13]。在该方法中，训练数据的

生成依赖于块状导频，即一个 OFDM 符号内所有

子载波都传输导频信号。通常，在基于数据的方

法中，训练数据仅用于训练，不能用于完成最终

的任务，所以发送块状导频仅仅是为了对估计器

进行训练。而在经典的估计方法中，利用块状导

频本身就可以完成信道估计任务。因此，本文进

一步借助基于模型的方法，以数据与模型联合驱

动的方式，实现对训练数据的高效使用。具体而

言，在用块状导频生成训练数据进行训练后，直

接将训练结果用于块状导频上的信道估计任务，

以提升系统效率。 
本文主要的研究工作如下。 
1) 针对采用块状导频的 OFDM 系统，提出一

种数据与模型联合驱动下的信道估计算法。该算

法利用训练数据获得了比传统信道估计算法更好

的性能，同时利用模型使训练数据可用于完成信

道估计任务，避免了因生成训练数据所导致的系
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统效率的损失。首先利用块状导频基于最小二乘

（LS, least square）估计获得信道频率响应的初始

估计结果，然后通过滤波处理抑制 LS 估计结果

中的噪声，从而提升估计精度。其中，滤波器的

系数以数据与模型联合驱动的方式获取，主要包

含 2 个步骤：以基于数据的方法获取插值系数和

以基于模型的方法利用插值系数解析地求解滤波

器系数。 
2) 基于文献[12]提出的方法，设计了基于数据

的插值系数获取方案。文献[12]构造了一种可在线

获取的训练数据结构，并提出基于该训练数据学得

具备信道估计功能的线性模型。事实上，该线性模

型属于一种插值器，而线性模型的系数即插值系

数。本文对该方法进行了扩展，设计了可通过训练

获取插值系数的算法的一般形式，以求得求解滤波

系数所需的插值系数。 
3) 在最小均方误差（MMSE, minimum mean 

square error）准则下，推导了一种滤波系数展开为

插值系数表示的解析关系，使基于数据所获取的学

习结果，即插值系数，能够用于实现滤波功能，完

成信道估计任务。这使块状导频不仅可用于生成训

练数据，还可用于实现信道估计，从而实现了对训

练数据的高效使用，提升了系统效率。 
4) 本文对本文算法的可行性与复杂度进行了

分析。此外，基于 OFDM 系统进行了仿真实验，仿

真结果验证了本文算法的性能、稳健性以及对实际

非理想因素的适应性。 

1  系统模型与问题描述 

OFDM 系统结构如图 1 所示。令 T
1[ , , ]Kx x=x

表示经过调制的发送信号， T
1[ , , ]Ky y=y 表示频

域接收信号，上标 T表示转置。假设接收机的时

频同步准确，第 k 个子载波上的接收信号可表 
示为 
 k k k ky h x z= +  (1) 

其中， kz 为高斯白噪声； kh 为第 k 个子载波上的频

率响应，通常假设 kh 为平稳随机变量且服从零均值

复高斯分布。令 [ ]T1, , Kh h=h 表示信道频率响应；

( )r Δ 表示信道的自相关系数，即 *( ) k kr h h+Δ⎡ ⎤Δ = ⎣ ⎦E ，

其中 [ ]⋅E 表示求解期望，上标*表示共轭操作。不

失一般性地，本文假设信道响应功率为 1，即

(0) 1r = 。 

 
图 1  OFDM 系统结构 

文献[12]针对 OFDM 系统提出了一种学习型信

道估计方法。该方法可以在线收集训练数据，并实

时地快速地完成训练，这有助于通信系统的智能化

发展[14]。本文首先对该方法进行简要介绍。考虑学

习模块的输入维度为 2，输出维度为 1，则学习模

块可表示为 
 T

2 1,3ˆg = ω g  (2) 

其中， [ ]T1,3 1 3ˆ ˆ ˆ,g g=g 为输入向量，表示导频位置信

道响应的最小二乘（LS, least square）估计[15]； 2g 为

相邻导频中间数据位置的信道响应的估计结果；ω
为 2 维向量，包含连接输出与输入 1ĝ 和 3ĝ 的 2 个权

系数。上述场景对应采用梳状导频的 OFDM，且导

频间隔为 2，即相邻导频子载波间只包含一个数据

子载波。式(2)实现的功能是用相邻位置的信道估计

通过插值得出信道响应的值，所以学习模块可以视

为一种插值器[16]，本文称ω为插值系数。 
由式(2)可以看出，学习模块的输出是输入的线

性组合，或者叫加权和。这不同于很多现有的基于

机器学习的信道估计方案，在现有方案中，输出通常

是输入的非线性映射。相反，上述方案与大多数基于

模型的信道估计方法在结构上是一致的，因为许多经

典的信道估计方法都可以表示为式(2)的形式[17]。由

于结构上与经典算法是一致的，这使上述基于机器

学习（或者基于数据）的方法便于与经典的基于模

型的算法相结合。 
在上述方法中，为通过训练获得插值系数ω，

需要发送一个额外的块状导频符号，即一个 OFDM
符号中所有的子载波都传输导频信号。首先，利用

块状导频基于 LS 估计算法获得信道的频率响应，

如式(3)所示。 

 _ LS
ˆ k
k

k

y
h

x
=  (3) 

令 1_ LS _ LS,ˆˆ [ ], ˆ
Kh h=h 为信道频率响应 h 的 LS
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估计结果，T 为由 ĥ 产生的训练数据的集合，简称

为训练集，有 

 
( ){

( ) ( )}
1,3 2

1,3 2 1,3 2

ˆ ˆ(1), (1) ,

ˆ ˆˆ ˆ( ), ( ) , , ( ), ( )

,g

n g n N g N

= g

g g

T
 

(4)
 

其中，( )1,3 2ˆ ˆ( ), ( )n g ng 表示第 n组训练数据，其元素

均来自 ĥ ，训练数据的具体生成方式以及如何训练

参考文献[12]。基于训练数据T 通过训练可以得到

经过优化的系数ω。在完成训练后，当有新的数据

输入学习模块，即不包含于 ĥ 中但与之同分布的

1,3ĝ ，学习模块会输出关于 2g 的估计 2g 。 

在上述方法中， ĥ 只用于产生训练数据，而最

终任务在新的数据上完成。在实际系统中，数据的

获取需要付出一定代价。仅仅为了训练而生成 ĥ 会

导致损失掉一定的系统效率。具体而言，在 OFDM
系统中，用块状导频获取的 ĥ 本可用于估计信道频

域响应，但在文献[12]提出的方法中仅用于训练估

计器，没有利用这部分数据实现信道估计任务。 
本文进一步尝试用 ĥ 产生训练数据完成学习

后，将学习结果用于抑制 ĥ 上的噪声，完成信道估

计。由此，训练数据的生成不再造成额外的导频开

销，从而提升系统效率。 
当处理 ĥ 时，学习模块需要实现滤波功能，其

输入和输出将不同于上述所实现的插值器。以输入

维度为 3、输出维度为 1 的场景为例。此时，输入

为 1 2 3ˆ ˆ ˆ{ , , }g g g ，它表示 ĥ 中的连续 3 个元素，注意

不只是前 3 个元素；输出为 1 2 3{ , , }g g g 中某一个

元素的估计，不失一般性地，将输出定为 1g 的估

计，记为 1g 。通常， 1g 的估计性能会优于 1ĝ ，通

过不断平移输入的向量，即陆续输入 1 2 3
ˆ ˆ ˆ{ , , },h h h  

2 3 4
ˆ ˆ ˆ{ , , },h h h …，将会陆续输出关于 1 2, ,h h 的估计，

从而实现对 ĥ 的滤波处理，得到关于 h 更高精度的

估计 h 。 
记输入向量为 [ ]T1 2 3ˆ ˆ ˆ ˆ, ,g g g=g ，学习模块可表

示为 

 T
1 ˆg = w g   (5) 

其中， [ ]T1 2 3, ,w w w=w 为 3 维向量，包含连接输出

与输入的 3 个权系数，在本文中称 w 为滤波系数。 
用于处理 ĥ 所需的滤波系数 w 与文献[12]中的

方法可以学得的插值系数ω存在差异。考虑根据文

献[12]中的训练数据构造方法，利用 ĥ 产生学习 w
所需的训练数据。此时，训练数据的输入为

1 2 3ˆ ˆ ˆ{ , , }g g g ，标签为 1ĝ 。文献[12]中推导训练数据

可用性时，一个重要条件是标签中的噪声与输入数

据不相关，这样随着数据量的增加，噪声的影响会

逐渐减小。然而，输入数据 1 2 3ˆ ˆ ˆ{ , , }g g g 与标签 1ĝ 包

含了相同元素。此时，标签中的噪声与输入将不再

独立，这违背了训练数据可用性的前提条件。因此，

无法直接使用文献[12]中的方法得到系数 w 。换言

之，采用文献[12]中的方法可以学得插值系数ω，

但不能学得滤波系数 w 。 
从另一个角度讲，上述过程也违背了机器学习

的一般流程。在一个机器学习任务中，训练数据通

常只用于用来优化学习模块参数，任务是在后续新

的数据上完成的。上述过程是要实现在利用 ĥ 生成

训练数据并学得滤波系数 w 后，又直接将学得的 w
用于处理 ĥ 得到更高精度的估计 h 。这意味着训

练数据不仅用于优化学习模块参数，还要完成最

终任务，这在通常的机器学习方法中是不可实现

的。因此，仅凭借文献[12]中的方法无法完成上

述设计目标。 
本文考虑在文献[12]的方法基础上，进一步借

助基于模型的方法来实现上述目标。采用基于模型

的方法推导出滤波系数展开为插值系数的表达式，

其中，插值系数用文献[12]的方法以基于数据的方

式得到。这样以数据与模型联合驱动的方式可以实

现通过训练优化信道估计，同时训练过程不会造成

额外数据消耗。 

2  算法设计 

2.1  基于模型部分的算法 
在现有基于模型的方法中，有多种计算滤波系

数、插值系数的方式。众所周知，其中的最优方法

是 MMSE 算法[18]。因此，本文在 MMSE 准则下推

导出滤波系数展开为插值系数的表达式，作为基于

模型部分的算法。 
以滤波系数 w 为例，MMSE 准则可以表示为如

下优化问题 

 
2T

MMSE 1=ar min ˆg g⎡ ⎤−⎢ ⎥⎣ ⎦w
w gw E   (6) 

式(6)从形式上看是线性最小均方（LMMSE, 
linear MMSE）准则，但在本文考虑的模型下，MMSE
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准则与 LMMSE 准则下的算法有相同的解析形式[18]。

推导借鉴经典的卡尔曼滤波器的推导思路[18]。以上

述滤波任务为例，在卡尔曼滤波中，为了得出

1 2 3ˆ ˆ ˆ, ,g g g 对 1g 的估计，首先求解出 2 3ˆ ˆ,g g 对 1g 的

MMSE 估计，该过程称为预测。然后求解 1ĝ 包含的

新息，新息是指 1ĝ 中与 2 3ˆ ˆ,g g 不相关的那一部分，

求新息的过程也称为正交化。在 2 3ˆ ˆ,g g 对 1g 的预测

基础上加入新息对 1g 的 MMSE 估计，最终得出

1 2 3ˆ ˆ ˆ, ,g g g 对 1g 的 MMSE 估计。 
注意到，求解出 1 2 3ˆ ˆ ˆ, ,g g g 对 1g 的 MMSE 估计也

就求出了滤波系数 w 的表达式，而 2 3ˆ ˆ,g g 对 1g 的

MMSE 估计对应了一种插值过程。因此，只需将新

息对 1g 的MMSE估计进一步用插值系数进行表示，

就可以得出 MMSE 滤波系数展开为 MMSE 插值系

数的解析表达式。 
由 1 2 3ˆ ˆ ˆ, ,g g g 对 1g 的 MMSE 估计可以展开为

2 3ˆ ˆ,g g 对 1g 的预测加上新息对 1g 的 MMSE 估计，用

公式表示为 

 
1

T T
2,3 ˆ1|

ˆa g
g ⊥= +w g ω g   (7) 

其中， aω 表示 2,3g 估计 1g 的 MMSE 插值系数，

22,3
T

3[ ]ˆ ˆ,g g=g ；
1ˆ1|

ˆ
g

g ⊥ 表示 1ĝ⊥ 对 1g 的 MMSE 估计，

1ĝ⊥ 为新息。附录 1 推导了
1ˆ1|

ˆ
g

g ⊥ 的表达式，如式(8)

所示。 

 ( )
1

H *
1,2 T

1 2,32 Tˆ1|
1,2

(0)
ˆ ˆ

(0)
a

ag
n a

r
g g

r σ
⊥

−
= −

+ −

r ω
ω g

ω r
  (8) 

其中， [ ]T1,2 (1), (2)r r=r 表示 h 的自相关向量，H 表

示共轭转置， 2
nσ 表示 ĥ 中包含的噪声的功率。 

令 mb 为 1ĝ 估计 1 mg + 的 MMSE 插值系数，有 

 
1 1 1 1ˆ ˆ ˆ 2

( )
(0)mm g g g

n
g

r mb C C
r σ+

= =
+

 (9) 

将式(9)代入式(8)中，式(8)可进一步化简为 

 ( )
1

H *
T0

1 2,3Tˆ1|
ˆ ˆ

1
b a

ag
a b

b
g g⊥

−
= −

−
ω ω

ω g
ω ω

  (10) 

其中， T
1 2[ , ]b b b=ω ，b1和 b2 分别为 m=1 和 m=2 时

bm的值。将式(10)代入式(7)，可得 
H * H *

T T0 0
1 2,3T T

ˆ 1
1 1

b a b a
a

a b a b

b b
g

⎛ ⎞− −
= + −⎜ ⎟− −⎝ ⎠

ω ω ω ω
w g ω g

ω ω ω ω
 (11) 

在式(11)中，等式右边除 0b 外，变量均为插值

系数。注意到，本文的目标是将滤波系数展开为插

值系数，即等式右边的参数均需为插值系数。否则，

等式右边的变量将不能用基于数据的方法统一求

解。因此，本文用 ( )2
1 (1) / (0) nb r r σ= + 近似替代

0b ，可得出由插值系数 aω 和 bω 求解 w 的公式，即 

 

[ ]

H *
1

1 T

H
T 1

2 3 T

1

, 1
1

b a

a b

b a
a

a b

b
w

b
w w

∗

−
=

−

⎛ ⎞−
= −⎜ ⎟⎜ ⎟−⎝ ⎠

ω ω
ω ω

ω ω
ω

ω ω

 

 (12)

 

至此，本文得出在 MMSE 准则下，滤波系数

展开为插值系数的表达式。 
基于模型部分的算法为根据式(12)，利用插值

系数计算出滤波系数 w 。 
2.2  基于数据部分的算法 

基于第 1 节介绍的可在线训练的学习型信道估

计方法，获取插值系数 aω 和 bω 。 

为方便叙述，本文将训练数据统一表示为

I O( ( ), ( ))n y nx ，其中 I ( )nx 为第 n组训练数据的输入

向量， O ( )y n 为对应的标签。 O ( )y n 和 I ( )nx 中的元

素均属于 1 2 3ˆ ˆ ˆ{ , , }g g g ，且两者不包含相同元素。 
令ω为待学习的参数，有 T

O Iy = ω x 。这样可以

对不同训练数据集的训练算法做统一的阐述，也就

是对 aω 和 bω 的获取算法做统一描述。 

学习算法的目标是减小训练数据上的损失函

数，即
2T

2 I O
1 ( ) ( )

n

n y n
N

= −∑ xωL 。学习算法为求

解如下优化问题 

 
2T

* I Oarg min ( ) ( )
n

n y n= −∑
ω

ω xω    (13) 

上述优化问题存在解析解，即 

 †
* I O=ω X y   (14) 

其中， [ ]TO O O(1), , ( )N=y y y 表示包含标签的向量，

[ ]TI I I(1), , ( )N=X x x 表示包含输入向量的矩阵，

†( )⋅ 表示 Moore-Penrose 伪逆操作[19]。 

式(14)即基于数据求解插值系数的方法。由

于训练通过求解解析解完成，因此该训练过程总

能获得最优参数。针对不同的插值系数，利用 ĥ ，

根 据 文 献 [12] 中 导 频 辅 助 的 训 练 数 据 生 成

（PATDG, pilot aided training data generation）方

案产生相对应的训练数据。对于 aω ， IX 和 Oy 分
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别为 ( 2) 2K − × 维矩阵和 ( 2) 1K − × 维向量，其具

体形式为 

 

2 _ LS 3_ LS

3_ LS 4 _ LS

1_ LS _ LS

1_ LS 2 _ LS 2 _ LS

I

T

O

ˆ ˆ

ˆ ˆ
=

ˆ

,ˆ , ,

ˆ

ˆ ˆ

K K

K

h h

h h

h h

h h h

−

−

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣

⎡ ⎤=

⎦

⎣ ⎦

X

y

 

 (15)

 

对于 mb ( 1,2m = )， IX 和 Oy 分别为 ( 2) 1K − ×
维矩阵和 ( 2) 1K − × 维向量，其具体形式为 

 

T

I

T

O

1_ LS 2 _ LS 2 _ LS

1 _ LS 2 _ LS 2 _ LS

ˆ ˆ ˆ= ,

ˆ ˆ ˆ,

, ,

, ,

K

m m K m

h h h

h h h

−

+ + − +

⎡ ⎤
⎣ ⎦

⎡ ⎤= ⎣ ⎦

X

y  (16)
 

2.3  算法流程 
上文为了简化分析，只考虑h 中连续 3 个元素上

的处理，本节首先将其扩展为更一般的形式，即连续

M 个元素，有 [ ]T1 2, , , Mg gg=g 。相应地，设计目

标可以扩展表示为输入为 ĝ ，输出为对 1g 的估计，即 
 T

1 ˆg = w g  (17) 

其中，系数 w 为 M 维向量。 
w 扩展为 M 维向量后，基于模型部分的算法，

即式(12)给出的滤波系数与插值系数的解析关系需

要相应扩展。而基于数据部分的算法，即式(14)为
一般形式，所以不需要进行修改，但式(15)和式(16)
给出的训练数据集的形式需要进行扩展。 

式(12)扩展后的形式为 

 

[ ]

H *
1

1 T

H
T 1

2 T

1

, , 1
1

b a

a b

b a
a

a
M

b

b
w

b
w w

∗

−
=

−

⎛ ⎞−
= −⎜ ⎟⎜ ⎟−⎝ ⎠

ω ω
ω ω

ω ω
ω

ω ω

 
 (18)

 

其中，插值系数 aω 、 bω 为 1M − 维向量。可以看到，

式(18)与式(12)的形式基本一致。这是因为在第 2.1 节

基于模型部分的算法的推导中，所采用的参数的符

号标记不受 w 的维度的影响，因此便于对推导结果

进行扩展。 
为获取 aω ，式(14)中 IX 和 Oy 的具体形式为 

 

2 _ LS 3_ LS _ LS

3_ LS 4 _ LS 1_ LS

1_ LS 2 _ LS

I

_ LS

ˆ ˆ ˆ

ˆ ˆ ˆ
=

ˆ ˆ ˆ

M

M

K M K M K

h h h

h h h

h h h

+

− + − +

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

X

 1_ LS 2 _ LS 1_ L

T

O S
ˆ ˆ ˆ,, , K Mh h h − +

⎡ ⎤= ⎣ ⎦y  (19) 

为获取 bω 中的 mb ( 1, , 1m M= − )，式(14)中

IX 和 Oy 的具体形式为 

 

T

I

T

O

1_ LS 2 _ LS 1_ LS

1 _ LS 2 _ LS 1 _ LS

ˆ ˆ ˆ= ,

ˆ ˆ ˆ,

, ,

, ,

K M

m m K M m

h h h

h h h

− +

+ + − + +

⎡ ⎤
⎣ ⎦

⎡ ⎤= ⎣ ⎦

X

y
 
 (20)

 

基于第 2.2 节介绍的基于数据的插值系数获取

方法以及第 2.1 节设计的滤波系数与插值系数的解

析关系，可以设计一种数据与模型融合驱动的信道

估计算法，如图 2 所示。算法流程如下：首先，利

用 h 生成训练数据，如式(19)和式(20)所示；然后，

用基于数据的方法，即式(14)，得到插值系数 aω 、

bω ，再通过基于模型的方法，即式(18)，由 aω 、 bω

求解出滤波系数w ；最后，利用得到的滤波器对h 进

行处理，抑制h 中的噪声，完成整个信道估计任务。 

 
图 2  信道估计方法流程 

从图 2 可以看到，不同于基于模型的方法，算

法中没有用到信道的统计参数。以一种典型的基于

模型的方法——MMSE 算法为例，在该算法中需要

用到关于 h 中包含的噪声的功率以及 h 的自相关函

数等信息。在实际系统中，这些关于 h 的统计模型

的信息是未知的，通常需要通过较为复杂的算法来

获取。此外，获取参数的偏差还会带来性能损失。

而本文算法中不需要用到模型参数，所以避免了上

述问题。 
本文算法也不同于基于数据的方法，算法中的

训练数据可以直接用于完成信道估计任务。根据现

有基于数据的方法（基于机器学习的方法），为学

得估计器，首先需要一个数据集，该数据集可以是

通过仿真离线生成的[4]，也可以是基于块状导频生

成的[12]，在使用估计器时，又是基于新的数据，数

据集的作用仅仅是用于训练。而在本文算法中，导
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频信号既可以用于产生训练数据，又可以用于完成

信道估计任务，从而大幅提升了数据使用的效率。 
通过数据与模型融合驱动的方式，本文算法集

成了基于数据的方法和基于模型的方法各自的优

势。基于数据的方法使算法不需要模型参数，避免

了模型参数的获取以及由于参数偏差导致的性能

损失。基于模型的方法使训练数据可以用于完成最

终任务，从而提升数据使用的效率。 

3  性能分析 

3.1  可行性分析 
本节主要分析本文算法结合基于数据的方法

与基于模型的方法的可行性，以及在本文算法中训

练数据可被使用的原因。 
文献[12]已经验证了当样本量充足时，用其提

出的基于数据的方法可学得插值器，且其性能十分

接近于 MMSE 插值。所以在样本量充足的条件下，

基于数据的方法可以视为一种 MMSE 插值的近似

实现方式。为保证基于数据部分的算法有充足的训

练数据，需要 h 有较高的维度，即一个 OFDM 符号

中包含较多的子载波，如子载波数为 512、1 024 等。

此时，所提的数据与模型融合驱动下算法可视为一

种针对 MMSE 准则的算法。具体而言，首先用基

于数据的方法获得近似的 MMSE 插值系数，然后

用 MMSE 准则下插值系数与滤波系数的解析关系

得出近似的 MMSE 滤波系数。因此，本文算法可

以视为一种以基于混合数据与模型的方式实现

MMSE 估计的算法。 
值得注意的是，滤波系数 w 不仅可用于处理产

生训练数据的 LS 估计 h ，也可用于处理与 h 独立

同分布的数据。换言之，计算得出 w 后，在信道统

计特性不变的情况下，可以直接用之前计算得到的

w 处理本次块状导频上的 LS 估计结果。这受益于

基于数据方法的泛化能力。从另一个角度讲，由于

w 是近似的 MMSE 滤波系数，在信道统计特性不

变的条件下，MMSE 滤波系数不变，因此只用计算

一次滤波系数 w ，后续块状导频上的信道估计可以

直接使用此次计算的 w 的值。 
本文算法可以使用训练数据最重要的原因在

于其特殊的训练数据结构。在通常的基于数据的方

法中，训练数据不会被使用的原因在于，训练数据

的标签一般为输入数据所对应的理想输出。对于训

练数据，由于理想输出是已知的，因此输入这部分

数据所得到的输出没有价值。因此，通常的训练数

据仅用于训练，不会被再次使用。而在本文算法中，

训练数据的标签是信道响应的 LS 估计结果，并非

理想输出（准确信道响应 h ）。LS 估计结果对噪声

功率敏感，通常需要进一步处理以抑制噪声影响，

所以在理想输出未知的条件下，训练数据仍具有使

用的价值。 
3.2  复杂度分析 

本节采用复数乘法（CM, complex multiplica-
tion）的数目来表征计算复杂度。为了简化，令

2
pinv ( )C NM 、 3

inv ( )C M 分 别 表 示 计 算

M N× ( M N< )矩阵广义逆和 M M× 矩阵逆的复

数乘法数目。 
本文算法可以分为 2 个步骤，即计算滤波系数

w 和用 w 对 LS 估计结果 h 进行滤波处理。其中，

第二个步骤包含了 MK 次复数乘法， M 和 K 分别

为 w 的维度和 h 的维度。对于大多数方法，这个

步骤的计算量是相同的，主要区别在于计算 w 的

复杂度。 
在本文算法中，计算 w 需要 pinv( 1)( ( )M C N− +  

2 1)N + + 2
pinv ( ( 1) )C N M M− + 次复数乘法，其中 N

为训练数据量。在 MMSE 信道估计中，计算 w 需

要 3 2
inv ( )C M M+ 次复数乘法。实际系统中，信道响

应的相关系数和噪声功率通常是未知的，所以

MMSE 信道估计通常还需要额外的运算以获取其

所需的统计信息。本文算法的计算复杂度比 MMSE
信道估计稍高，甚至与之相当。 

4  仿真分析 

为验证本文算法的性能，本节搭建了 OFDM 仿

真系统，系统模型的数学表达式如式(1)所示，系统参

数如表 1 所示。本节将通过仿真实验对本文算法的参

数设置（即输入维度M ）进行讨论，检验其稳健性

与对实际非理想特性的适应性，以及与现有方法进行

对比。采用如式(21)所示的归一化均方误差（NMSE, 
normalized mean square error）衡量信道估计的性能。 

 

2

2

2

2

NMSE
⎡ ⎤−⎢ ⎥⎣ ⎦=
⎡ ⎤
⎣ ⎦

h h

h

E

E
  (21) 

在仿真中，假设一帧内的信道响应不变，而不

同帧之间的信道响应相互独立。信道延迟功率谱

（PDP, power delay profile）采用指数衰减谱[15]，如
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式(22)所示。 

 max( ) eC
τ

τΓ τ
−

=  (22) 

其中，C 表示归一化系数， maxτ 表示最大多径时延。 

表 1 系统参数 

参数 取值 

传输带宽/MHz 8  

OFDM 符号周期/μs 125 

最大多径时延/μs 8 

虚拟子载波数 102 

导频符号数 1 

子载波间隔/kHz 15.6  

CP 时间/μs 15.625 

FFT 点数 512 

帧长度 5 

数据符号数 4 
 

图 3 比较了不同输入维度下本文算法的 NMSE
性能。通常，输入维度 M 越高，估计性能通常越好。

但在本文算法中，M 越高，基于数据部分的算法所

需的训练数据量越大。由于每个导频符号可提供的

训练数据量是固定的，因此随着 M 的增加，所提供

的训练数据将难以满足训练需求，这将导致基于数

据部分的算法性能下降，最终导致整个信道估计性

能的下降。因此，M 值的选取需要根据实际提供的

训练数据量选择一个适中的值。根据式(20)易得训

练数据量等于 1K M− + ，其中 K 对应一个 OFDM
符号中的可用子载波数，仿真中 410K = 。从图 3
中可以发现，随着 M 的增加，信道估计的性能先是

逐渐提升，但是当 =8M 时，在高信噪比下，其性

能较 7M = 有所下降；当 =10M 时，在低信噪比下，

其性能仍略有提升；当 =30M 时，与 =10M 相比，M
的增加反而导致性能有明显下降。这说明在

410K = 时， M 最优的取值是 7。M 在趋近 7 时，

训练数据量逐渐难以满足基于数据部分算法的训

练需要。再增加 M ，不仅会导致计算复杂度的增加，

还可能导致性能的降低。 
图 4进一步仿真了本文算法的NMSE性能随可

用子载波数的变化。令信噪比（SNR, signal to noise 
ratio）为 0，通过调整虚拟子载波数目来控制可用

子载波数 K 。从图 4 中可以看到，在 K 较小时，本

文算法的性能有明显损失，特别是在 M 取较大值

时。随着 K 的增大，本文算法的 NMSE 逐渐下降。

对于 4M ≤ ，当 300K > ，NMSE 的下降趋于平缓，

说明此时提供的训练数据已较为充足。对于

5M ≥ ，当 K 接近 410 时，NMSE 的下降趋势仍较

为明显，说明一个 OFDM 导频符号所能提供的数据

不足以满足其训练需求。在后续的仿真实验中，为

保证基于数据部分的算法的训练数据量充足，M 取

较小的值 4。 

 
图 3  不同输入维度下本文算法的 NMSE 性能 

 
图 4  本文算法的 NMSE 性能随可用子载波数的变化 

图 5 仿真了不同最大多径时延下本文算法与

LMMSE 算法的性能对比。不同最大多径时延取值表

征了不同的信道环境。仿真中将本文算法与 LMMSE
算法进行对比。与本文算法相同，LMMSE 算法算法

也使用一个块状导频符号。从图 5 可以发现，当 SNR
在0左右时，本文算法性能均十分接近LMMSE算法，

这说明本文算法对于信道环境有稳健性。此外，还可

以看到，在低信噪比下，本文算法相比 LMMSE 算法

有较大的性能损失，这是由噪声能量对基于数据部分
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的算法性能的影响导致的[12]。此外，在高信噪比下，

当 max 8 sτ = μ 时，本文算法也会产生性能损失。针对

此现象，下一个仿真实验将会进行深入分析。 

 
图 5  不同最大多径时延下本文算法与 LMMSE 算法的性能对比 

图 6 仿真了极高信噪比下本文算法的性能。从

图 6 可以看到，随着信噪比的增加，性能反而会变

差，这是因为在基于模型部分的推导中，本文用参

数 1b 近似地替换 0b ，如式(12)所示。该近似导致的

性能损失在高信噪比下尤其明显。曲线修正算法代

表的是本文算法在基于模型部分采用精确 0b 值的

性能。值得注意的是，由于 0b 精确已知的条件在实

际系统中不能满足，因此修正算法仅用作性能分

析，不具备实践性。 

 
图 6  极高信噪比下本文算法的性能 

从图 6 中可以看到，修正算法在极高信噪比依

然十分接近于 LMMSE 算法。这表明本文算法在高

信噪比下的性能损失主要是由用 1b 替换 0b 的近似

操作导致的，而 0b 又不能通过基于数据的方式获

取。如何补偿该近似造成的高信噪比下的性能损失

是本文算法面临的一个难题。 
图 7 比较了本文算法与经典估计算法在不同信

噪比下的 NMSE 性能。虽然本文算法的性能会稍微

劣于理想 LMMSE 算法，但在实际系统中，信道估

计的统计参数未知，需要通过估计获取。相比采用

估计参数的 LMMSE 算法[20]（估计信道统计参数利

用的是同一块状导频符号），本文算法有明显的性

能优势，特别是在低信噪比条件下。这是因为在低

信噪比下，信道二阶统计参数的估计存在较大偏

差，导致整体估计性能的恶化。而本文算法受噪声

功率的影响要小很多。该仿真结果说明，当实际系统

中的信噪比条件较差时，采用本文算法的系统性能将

明显优于基于 LMMSE 估计原理的信道估计算法。 

 
图 7  本文算法与经典估计算法在不同信噪比下的 NMSE 性能 

基于数据的方法的一个重要的优势是可以适

应实际非理想特性。文献[12]中的方法可以通过学

习补偿实际非理想的影响。为检验本文算法是否保

留了这一特性，本文仿真了存在定时误差（STO, 
symbol timing offset）的场景下本文算法的性能。仿

真中，假设 STO 均匀分布于 [ ]min , ,0θ 。为进一步

体现信道估计对系统性能的影响，本文用误码率

（BER, bit error rate）来表征信道估计性能，采用

迫零均衡（ZF, zero-forcing）和硬判决来恢复信息

比特。 
图 8 描述了不同 minθ 取值下 3 种算法的性能对

比。在该场景下，信道自相关函数会随 STO 的值变

化，进而影响 LMMSE 算法的性能[21]。因此，在不

考虑 STO 的影响时，LMMSE 算法有明显的性能损
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失。在修正 LMMSE 算法[21]中，利用 STO 的统计

信息可以补偿 STO 对 LMMSE 算法造成的影响，从

而提升信道估计的性能。在本文中，称修正 LMMSE
也为平均 LMMSE（ALMMSE, average LMMSE）。
从图 8 中可以看到，本文算法的性能仍优于

ALMMSE 算法，并且 minθ 的取值越小（定时误差越

大），优势越明显。这是因为基于数据部分的算法可以

利用训练数据学到定时偏差并且很好地进行了补偿，

所以本文算法也可以很好地补偿 STO 产生的影响。 

 
图 8  不同 minθ 取值下 3 种算法的性能对比 

图 9 比较了本文算法与 2 种基于深度学习的信

道估计算法的性能[3,22]。信道条件与图 8 对应的实

验相同，且 min 40θ = − 。在仿真中，本文假设采用

基于深度学习的信道估计的系统可以利用仿真数

据进行离线训练（数据量为 72 10× ），并且除信噪

比外，训练阶段信道的统计特征与使用时一致。训

练阶段的信噪比为可能的最大值[3]，即 10 dB。卷

积神经网络（CNN, convolutional neural network）和

DNN 的结构在原文献的基础上进行了调整，使之

与本文算法的输入与输出保持一致，输入层和输

出层维度分别为 8 和 2。CNN 的卷积核大小为

3 3× ，有 3 个卷积层，分别包含 4、8、8 个卷积

核。DNN 有 3 层，其中隐藏层包含 20 个神经元。

除输出层外，激活函数为 ReLU，输出层激活函

数为线性函数。从图 9 中可以看到，本文算法的

性能优于 2 种基于深度学习的信道估计算法。这

是因为在这 2 种算法中训练阶段和使用阶段是分

离的过程，且使用阶段不能进行训练。而本文算

法结合数据与模型，使训练阶段和使用阶段采用的

是同一批数据，从而保证了 2 个阶段的数据特征是完

全一致的。在使用阶段，本文算法通过实时训练

及时适应新的信道条件，如信噪比的改变，从而

获得了更好的性能。 

 
图 9  本文算法与 2 种基于深度学习的信道估计算法的性能 

从上述仿真结果可以看到，本文算法通过结合

数据与模型，弥补了数据与模型各自的不足。相比

基于模型的方法，即 LMMSE 算法，避免了由于获

取的信道统计参数的误差而导致的性能损失，在低

信噪比下性能优势尤其明显。相比基于数据的方

法，即基于深度学习的信道估计，避免了由于训练

阶段与使用阶段数据特征的差异而导致的性能损

失，能够适应信道条件的变化。 

5  结束语 

本文设计了一种新的数据与模型融合驱动下的

信道估计算法。该算法避免了基于数据的方法与基于

模型的方法各自的弱点。与基于模型的方法相比，本

文算法不需要模型参数，以及可以适应实际非理想特

性。与基于数据的方法相比，本文算法可以使用训练

数据，既不需要离线训练，也没有因为在线产生训练

数据给系统带来额外的导频消耗。为验证本文算法的

性能，本文搭建了 OFDM 仿真系统。仿真结果显示，

本文算法具有良好的稳健性以及对实际信道环境的

适应性，并且在低信噪比下，其性能明显优于实际条

件下的 LMMSE 估计。 

附录 1  ˆ|
ˆ ⊥g
g

11
的表达式推导 

1ĝ⊥ 可以通过 1ĝ 对 2,3g 正交化[18]求得，即 

 
2,3

1 1 1|
ˆˆ ˆ ˆg g g⊥ = −

g
 (23) 
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其中，
2,31|

ˆ̂g
g

表示 2,3g 对 1ĝ 的 MMSE 估计。 

由于 1 1 1ĝ g n= + 中的估计噪声 1n 与 2,3g 独立，因此 2,3g

对 1ĝ 的 MMSE 估计等于 2,3g 对 1g 的 MMSE 估计，即

2,3

T
2,31|

ˆ̂
ag =

g
ω g 。代入式(23)，有 

 T
1 1 2,3ˆ ˆ ag g⊥ = −ω g   (24) 

根据 MMSE 的估计公式[18]，有 

 
1 1 1 1 1

1
1ˆ ˆ ˆ ˆ1|

ˆ ˆ
g g g g g

g C C g⊥ ⊥ ⊥ ⊥
− ⊥=   (25) 

其中，
1 1ˆg g

C ⊥ 表示 1g 与 1ĝ⊥ 的互相关系数，
1 1ˆ ˆg g

C ⊥ ⊥ 表示 1g⊥ 的自

相关系数。 
首先展开

1 1ˆg g
C ⊥ 与

1 1ˆ ˆg g
C ⊥ ⊥ 的表达式 

 
( )

( ) ( )
1 1

*
* T

1 1 1 1 2,3ˆ

** * H *
1 1 1 1,22,3

ˆ ˆ( )

(0)

ag g

a a

C g g g g

g g g r

⊥
⊥ ⎡ ⎤⎡ ⎤= = − =⎣ ⎦ ⎢ ⎥⎣ ⎦
⎡ ⎤⎡ ⎤ − = −⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦

ω g

g ω r ω

E E

E E
  

(26)
 

其中， [ ]T1,2 (1), (2)r r=r 表示 2 维自相关向量。 

 
( )

1 1

* T *
1 1 1 12,3ˆ ˆ

* T * 2 T
1 1 1 1,22,3

ˆ ˆ ˆ ˆ( )

ˆ ˆ ˆ (0)

ag g

a n a

C g g g g

g g g r rσ

⊥ ⊥
⊥ ⊥ ⎡ ⎤⎡ ⎤= = − =⎣ ⎦ ⎣ ⎦

⎡ ⎤⎡ ⎤ − = + −⎣ ⎦ ⎣ ⎦

ω g

ω g ω

E E

E E
 

(27)
 

其中， 2
nσ 为噪声的功率。 

将
1 1ˆg g

C ⊥ 与
1 1ˆ ˆg g

C ⊥ ⊥ 的展开形式代入式(27)中，可得
1ˆ1|

ˆ
g

g ⊥ 的

表达式为 

 
1

H *
1,2

12 Tˆ1|
1,2

(0)
ˆ ˆ

(0)
a

g
n a

r
g g

r σ
⊥

⊥−
=

+ −
r ω
ω r

  (28) 
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