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基于深度学习的广义频分复用系统时频双选择信道估计 

王莹 1，任军 1，史可 1，林彬 1,2 
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摘  要：广义频分复用（GFDM）系统存在固有的子载波间干扰和子符号间干扰，在时频双选择信道下，会产生

严重的导频污染现象，使基于导频的信道估计性能显著下降。为此，提出一种基于深度学习的 GFDM 系统信道

估计框架，将离散导频位置处最小二乘信道估计值构成低分辨图像作为网络输入，利用深度残差网络恢复信道时

频响应的高分辨图像，实现 GFDM 系统的信道估计。设计了基于深度残差网络的 GFDM 时频双选择信道估计算

法的仿真系统，通过离线训练获得深度残差网络的最优参数。仿真结果表明，所提算法能够得到接近于最小均方误差

信道估计的精度和误码率性能，并具有稳健的多普勒频移泛化能力。  
关键词：广义频分复用；深度学习；双选择信道；信道估计；残差网络 
中图分类号：TN92 
文献标识码：A 
DOI: 10.11959/j.issn.1000−436x.2021188 

Doubly-selective channel estimation for generalized frequency  
division multiplexing systems based on deep learning 

WANG Ying1, REN Jun1, SHI Ke1, LIN Bin1,2 
1. College of Information Science and Technology, Dalian Maritime University, Dalian 116026, China 
2. Research Center of Network Communications, Peng Cheng Laboratory, Shenzhen 518052, China 
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sion multiplexing (GFDM) systems. Under condition of time-frequency doubly selective channels, severe effects of pilot 
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1  引言 

正交频分复用（OFDM, orthogonal frequency 
division multiplexing）能够有效抵抗频率选择性衰

落信道，而且其基于快速傅里叶变换的调制、解调

方案具有很低的计算复杂度，因而被广泛应用于现

代通信系统，如蜂窝移动通信网、无线局域网等。

然而，OFDM 通信为每一个 OFDM 符号添加一个

循环前缀，以消除符号间干扰，但会降低 OFDM 系

统的频谱效率。另外，OFDM 系统使用矩形脉冲成

型函数，使 OFDM 信号具有较高的带外辐射，不利

于频谱资源的高效利用；并且要求严格的频率同步

以保证子载波间的正交条件。OFDM 系统的这些不

足使其难以满足海量机器类通信（mMTC, massive 
machine-type communications）[1]、超低时延数据传

输[2]等新型应用的要求。为了克服 OFDM 系统的缺

点，广义频分复用（GFDM, generalized frequency 
division multiplexing）这一新型多载波通信技术受

到了研究人员的广泛关注[3-4]。每个 GFDM 符号包

含多个子符号，在时频平面上呈矩形网格结构。

GFDM 的主要特点包括：1) 采用具有时频局部化

特征的循环移位脉冲成型滤波器对每一个子载波

单独进行滤波处理，从而显著降低了系统的带外辐

射；2) GFDM 符号的所有子符号共用一个循环前

缀，使系统的频谱效率得到了提高；3) GFDM 支持

灵活的时频数据块结构配置方式，可以满足超低时

延数据传输的需求[5]。 
在无线通信中，接收信号受无线信道传播特性

的影响会产生衰落现象。为了准确恢复出发送的数

据符号，获取准确的信道状态信息（CSI, channel 
state information）至关重要，导频辅助的信道估计

是 GFDM 系统最常用的信道估计方法。然而，

GFDM 是一种非正交的多载波通信系统，其循环移

位脉冲成型过程会破坏子载波间的正交，产生固有

的子载波间干扰（ICI, inter-carrier interference）和

子符号间干扰（ISI, inter-subsymbol interference）。
所以在信道估计过程中会存在导频污染，严重影响

GFDM 系统的信道估计质量。文献[6]在近似平坦衰

落信道的假设条件下，提出了 2 种 GFDM 固有干扰

预消除方法，能够保证导频符号免受其他数据符号

的干扰；采用匹配滤波得到时频 2 维平面上导频符

号位置处的接收信号，通过最小二乘（LS, least 
square）方法估计导频符号处的信道频率响应。然

而该方法不适用于宽带 GFDM 系统，而且干扰预消

除会造成 GFDM 发射功率损失。文献[7]提出了一

种 GFDM 波形频域实现方案，能够为导频符号预留

与数据符号相互正交的子载波，从而提高信道估计

的质量。然而，该方案对 GFDM 系统存在的频偏非

常敏感，频偏的存在将破坏导频符号与数据符号间

的正交，造成信道估计精度下降。文献[8]针对频率

选择性块衰落信道，分别设计了 LS 和线性最小均

方误差（LMMSE, linear minimum mean square er-
ror）信道估计算法。文献[8]没有采取导频保护措施，

而是将其他数据符号对导频符号的干扰视为噪声，

使其提出的 LS 和 LMMSE 这 2 种信道估计算法在

高信噪比（SNR, signal to noise ratio）情况下存在较

大的误差平台，而且 LMMSE 信道估计算法需要信

道的统计状态信息并进行矩阵求逆运算，这些因素

制约上述 2 种信道估计算法的实际应用。文献[9]
和文献 [10]分别通过双滤波器结构和特征值分解

技术消除传统 GFDM 系统固有的 ICI 和 ISI，使导

频符号得到保护，在频率选择性信道下能够得到良

好的信道估计效果；但是这 2 种 GFDM 固有干扰消

除技术均破坏了脉冲成型滤波器的时频局部化特

征，不利于其在时频双选择信道下的数据传输。 
在宽带 GFDM 通信系统中，用户的运动将带来

多普勒效应，使无线信道同时具有频率选择性和时

间选择性，即时频双选择信道。在双选择信道的作

用下，一方面 GFDM 系统的 ICI 和 ISI 会增强，产

生严重的导频污染；另一方面需要估计的信道参数

数量也会显著增加。这使 GFDM 系统时频双选择信

道估计具有很高的挑战性。GFDM 系统双选择信道

估计的文献非常有限，而上述介绍的导频辅助的

GFDM 信道估计技术也无法直接应用于双选择信

道应用场景。 
随着计算机硬件性能飞速发展和梯度传播算

法逐渐完善，基于深度学习（DL, deep learning）的

智能无线通信系统已成为当前的研究焦点[11-12]。在

基于深度学习的信道估计研究中，文献[13]利用深

度神经网络（DNN, deep neural network）实现了

OFDM 接收机端到端的信道估计与符号检测功能，

验证了 DNN 应用于 OFDM 物理层设计的可行性。但

是，该 DNN 无法直接提供信道的时频响应，因此无

法应用于需要完整信道响应信息的场景。文献[14]
将信道的时频响应视为一幅包含噪声的低分辨率

2 维图像，结合使用超分辨卷积神经网络（CNN, 
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convolution neural network）和去噪神经网络进行

OFDM 系统信道估计。文献[14]构建的深度学习网

络支持灵活的导频布置方案，但是相应的网络结构

并未针对信道估计问题进行优化，计算复杂度和信

道估计误差性能均需进一步提高。文献[15]采用与文

献[14]相似的思路，即将信道的时频响应当作 2 维图

像进行处理，提出了一种 OFDM 深度残差信道估计

网络，利用残差块结构中的跳层连接[16]克服网络训练

过程中的梯度消失和梯度爆炸问题，提高学习效率。 
综上所述，GFDM 系统的时频双选择信道估计

问题还没有得到很好的研究。为了保障 GFDM 系统

在时频双选择信道下具有良好的误码率性能，本文

提出了一种用于 GFDM 系统的深度神经网络，即信

道估计残差网络（CE-ResNet, channel estimation 
residual network），实现对 GFDM 系统时频双选择

性信道的估计。针对 GFDM 符号的块状符号结构，

插入时频 2 维分布的离散导频符号。以导频符号位

置处信道增益的最小二乘估计值构成低分辨率信

道时频增益图像，作为 CE-ResNet 的输入，由

CE-ResNet 学习低分辨率信道时频增益图像与高分

辨率信道时频增益图像间的映射关系。利用经过具

有不同多普勒频移的多径衰落信道传输，且包含加

性白高斯噪声的 GFDM 系统接收信号产生训练与

测试数据，完成 CE-ResNet 的训练与测试。仿真结

果表明，本文提出的 CE-ResNet 能够获得接近于最

小均方误差（MMSE, minimum mean square error）
信道估计的精度和误码率性能，并且针对多普勒频

移具有很好的泛化性能。 

2  GFDM 系统模型及其时变信道估计 

2.1  GFDM 系统模型 
考虑一个具有 K 个子载波和 M 个子符号的

GFDM 系统，记 N KM= 。发射机端将数据源提供

的 Nμ 个二进制数据比特通过正交幅度调制（QAM, 

quadrature amplitude modulation）映射为 N 个复数

据符号，其中，μ 为调制阶数。将这 N 个复数据符

号记为符号向量 T
0,0 1,0 0,1 1, 1[ , , , , , ]K K Md d d d− − −=d " " ，

其中， ,k md 表示 GFDM 数据块中第m 个子符号的

第 k 个子载波上传输的数据符号。GFDM 通过对一

个具有时频局部化特征的原型脉冲成型滤波器进

行时域循环移位和频域调制，从而得到每一个数据

符号所需的成型脉冲。将经过脉冲成型处理的 N 个

数据符号叠加在一起便可产生 GFDM 基带信号，即 

 ,

1 1

0 0
, [ ][ ]

K M

k m k m
k m

x n nd g
− −

= =

= ∑∑ ， , 10, Nn = −"  (1)  

其中， , [ ]k mg n 为与数据符号 ,k md 相对应的脉冲成形

函数。对于 { , 10, }k K∈ −" ， { , 10, }m M∈ −" ，

, [ ]k mg n 可以表示为 

 
2πj

, [ ] [ ]e
kn

K
k m Ng n g n mK= −〈 〉   (2) 

其中， N⋅〈〉 表示模- N 运算。 [ ]g n 代表原型脉冲成型

滤波器，通常采用升余弦函数、根升余弦函数等作

为原型脉冲成型滤波器[5]。进一步地，式(1)还可以

改写为矩阵形式，即 
 =x Ad  (3) 

其中， [ ]T[0], , [ 1]x x N= −x " ，A为 GFDM 系统的

调制矩阵，可以表示为 

 0,0 1,0 0,1 1, 1, , , , ,K K M− − −⎡ ⎤⎣ ⎦=A g g g g" "   (4) 

其中，
T

, , ,[0], , [ 1]k m k m k mg g N= −⎡ ⎤⎣ ⎦g " 。  

考虑时频双选择信道，其时变信道脉冲响应函

数可以表示为 

 
1

0
( ) (( , ))

L

l
l lth t hτ δ τ τ

−

=

−=∑  (5) 

其中， L 是信道的径数， ( )lh t 是第 l 径的时变幅值

增益， lτ 是第 l 径的路径时延。对式(5)中连续时间

脉冲响应函数进行采样后，便可得到离散时间信道

脉冲响应，即 , ( , )n l s sh nTh lT� ，这里 sT 为采样间隔。

假设 GFDM 符号的循环前缀长度 CPN L≥ ，则接收

端实现完美符号同步并去除循环前缀后的接收信

号可以表示为 
 ′= +y H Ad w   (6) 

其中， [ ]T[0], , [ 1]y y N= −y " 为接收信号矢量；

[ ]T[0], , [ 1]w w N= −w " 表示均值为 0、方差为 2
w Nσ I

的加性白高斯噪声矢量， NI 为 N N× 的单位矩阵；
N N×′∈H C 为信道矩阵，C表示复数集合。 ′H 的第

1n 行 第 2n 列 的 元 素
1 2 1 1 2, ,[ ]

Nn n n n nh′ =H 〈 − 〉 ， 当

1 2 Nn Ln− ≥〈 〉 时 ， 有
1 2,[ ] 0n n′ =H ， 其 中 ，

1 2, {0,1, , 1}nn N∈ −" 。 

假设 GFDM 接收端获得了信道状态信息，则对

式(6)的接收信号进行迫零均衡，有[5] 

 ( ) ( )1 1− −′ ′ ′ ′= +y H H Ad H w  (7) 

对于均衡后的信号 ′y ，可以通过以下处理方式
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得到发送数据符号的检测结果，即 

 ˆ ′=d By  (8) 

其中， N N×∈B C 是 GFDM 系统的符号检测矩阵。当
H=B A 时，表示匹配滤波接收机；当 1−=B A 时，

表示迫零接收机；当 H 2 1 H( )wσ
−= + NB A A I A 时，表

示 MMSE 接收机。 
2.2  时变信道估计 

对于非时变信道，信道矩阵 ′H 是一个循环矩

阵，通过傅里叶变换矩阵F能够将其对角化，从而

显著降低信道估计的复杂度。这里，傅里叶变换矩

阵 F 的 第 1n 行 第 2n 列 的 元 素 定 义 为
2π

1 2

1 2

j
,[ ] e N n n

n n
−=F 。然而，在时变信道条件下，信道

矩阵 ′H 将失去循环矩阵的特征，并包含 NL个未知

的信道脉冲响应抽头系数。为了对时变信道进行估

计，发射端在 GFDM 符号中插入离散导频，具体结

构如图 1 所示。图 1 中 kΔ 和 mΔ 分别为导频在频域

与时域的布置间隔，通常二者分别与待估计信道的

时延扩展和多普勒频移的大小成反比，以使导频的

数目满足采样定理要求。记导频符号集合为

{0, , 1} {0, , 1}K M⊆ − × −P " " ，导频符号的数目为

| |P 。进一步定义导频符号矢量为 1
p

N×∈d C ，数据

符号矢量为 1
d

N×∈d C 。 pd 在非导频符号位置处为 0

元素，而 dd 在非数据符号位置处为 0 元素；且

p d =d d: 0， p d+ =d d d。其中，:表示 Hadamard 积。  

 
图 1  GFDM 符号数据块中导频符号的布置 

接收端对式(6)接收信号进行匹配滤波，对于第

m 个子符号的第 k 个子载波上的信号，匹配滤波的

结果可以表示为 

 
1 1 1 1 1

0 0 0
, ,

0
,

0
, [ ][ ]

N N L K M

n n
k m k m n l k m

l k m

z y n g h dn∗
′ ′

− − − − −

′ ′= = = = =

= ⋅= ∑ ∑∑ ∑∑      

 
1

, , ,
0

[ ] [[ ] [ ]]
N

k m N k m k m
n

n w n ng n l g g
−

∗ ∗
′ ′

=

+− ∑〈 〉  (9) 

对式(9)进行整理，可以得到 

,

0,0 ,
, , , , , ,

,( )

[ ]
k m

k m k m k m k m k m k md H w nz d H α β
α β

α β
− −

∈

′= + +∑
S

 (10) 

其中， , [ ]k mw n′ 为加性白高斯噪声经过匹配滤波器后

的输出。集合 , { , 1 , , 1 }Kk m Kk k k K= 〈 − 〉 〈 − + 〉 ⋅S "  
{ , 1 , , 1 } \ (0,0)M Mm m m M〈 − 〉 〈 − + 〉" ，即 k kα ′= − ，

m mβ ′= − 。这里，“\”表示集合减法操作。 ,
,k mH α β 定

义为 
2π1 1 j ( ),

0 0
,, [ ] [ ]e

N L n kl l
K

k m m N m
n l

n lH h g n l g n
α αα β

β

− − − + −∗
−

= =

= 〈 − 〉∑∑  

 ,( , ) (0,0)k mα β ∈ ∪S    (11) 

其中， [ ] [ ]m Ng n g n mK−� 〈 〉 。注意，当 ,( , ) k mα β ∈ S

时， ,
,k mH α β 表示符号 ,k md α β− − 对符号 ,k md 的干扰增益，

而 0,0
,k mH 表示符号 ,k md 自身的增益。因此，本文称

0,0
,k mH 为广义信道时频增益，其中， {0, , 1}k K∈ −" ，

{0, , 1}m M∈ −" 。则待估计的矩阵形式的广义信道

时频增益可以表示为 

 

0,0 0,0
0,0 0, 1

0,0 0,0
1,0 1, 1

M

K K M

H H

H H

−

− − −

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

H
"

# % #
"

 (12) 

式(10)等号右侧第一项为期望的符号数据，第

二项为 GFDM 的非正交特性及时变多径衰落信道

所引起的 ICI 与 ISI 信号，第三项为经过匹配滤波

器后的噪声信号。将式(10)改写为矩阵形式，有 
 = +Z H D W:  (13) 

其中， K M×∈Z C 为匹配滤波器输出信号矩阵，其第

k 行第 m 列的元素为 ,k mz ； K M×∈D C 的第 k 行第 m

列元素为 ,k md ； K M×∈W C 的第 k 行第 m 列元素为

,

,
, , ,

,( )

[ ]
k m

k m k m k md w nH α β
α β

α β
− −

∈

′+∑
S

。 

利用基于广义信道增益的信号模型式(13)，便

可以进行导频辅助的双选择信道估计。具体而言，

从式(13)匹配滤波器的输出信号矩阵 Z 提取出导频

符号处的元素 ,k mz ，其中，( , )k m ∈P。此时，采用

LS 算法估计导频位置处的信道时频增益，即 

 ( )LS ,0,0
,

,

k m
k m

k m

z
d

H =�  (14) 

记 ( ) ( )1 1 | | | |

TLSLSLS 0,0 0,0 | | 1
p , ,,,k m k mH H ×⎡ ∈⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦P P

PH� �"� C 为
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所有导频位置处信道时频增益估计值矢量，基于
LS
pH� 便可以采用插值算法估计所有数据符号位置

处的信道时频增益。 
利用 MMSE 算法能够进一步提高信道估计的

精度。基于式(14)给出的导频符号位置处信道时频

响应增益的最小二乘估计，对于数据符号矢量 dd 的

元素 ,k md ′ ′ ， {0, , 1}Kk ∈′ −" ， {0, , 1}Mm ∈′ −" ，

其广义信道时频增益的 MMSE 估计值可以表示为 

 ( ) 0,0 LS LS LS
p p p, ,

MMSE0,0 1 LS
, p,k m

k m H
H

′ ′

−
′ ′ =

H H H
R R H� � �

�  (15) 

其中， 0,0 LS
p, ,

1 | |

k mH ′ ′

×∈ P
H

R � C 为数据符号 ,k md ′ ′ 位置处信道

时频增益 0,0
,k mH ′ ′ 与

LS
pH� 之间的互相关系数矢量，

LS LS
p p

| |
,

| |×∈ P P
H H
R � � C 为导频位置处信道时频增益矢量的

互相关系数矩阵。虽然 MMSE 信道估计方法提高

了信道估计精度，但是需要已知信道的统计特征参

数，并存在矩阵求逆运算，这些因素限制了其在实

际中的应用。 
在得到广义信道矩阵的估计值H� 后，GFDM 接

收信号的均衡处理可以表示为 

  l =D H Z:   (16) 

其中， K M×∈H C 的第 k 行第 m 列元素定义为 

0,0
, 0,0

,

1
k m

k m

H
H

= � , { , 10, }k K∈ −" , { , 10, }m M∈ −"  (17) 

其中， 0,0
,k mH� 是广义信道估计矩阵H� 的第 k 行第 m

列元素。 

3  基于残差学习的信道估计网络 

3.1  残差网络的结构 
在深度学习的应用中，通常认为随着深度学习

网络的层数增加，可以提取更多的特征，从而达到

更好的分类效果。然而，人们在实践中发现在网络

深度逐渐增加的过程中，分类精度会首先达到饱

和，并随后出现性能迅速下降的现象[17]。文献[16]
针对深度神经网络的性能退化问题，提出了深度残

差学习框架。深度残差学习的核心思想是通过层叠

的网络层来学习残差映射，而不是直接学习所期望

的潜在映射。残差学习基本单元如图 2 所示。由图 2
可知，残差学习基本单元块在层叠网络中引入了输

入信号的跳跃传输机制。记 ( )H x 为期望的潜在映

射，在残差学习框架下层叠的非线性网络用于拟合

残差 ( ) ( )F x H x x= − ，这样原始的潜在映射便可以

表示为 ( )F x x+ 。文献[16]指出通过残差学习技术，

解决了深度神经网络中由于层数增加而带来的网

络退化问题，并能够有效提高网络的性能。 

 
图 2  残差学习基本单元块 

3.2  GFDM 时变信道估计网络的建立 
本节将 GFDM 系统导频位置处的时频信道响

应视为低分辨图像，利用深度残差网络进行 GFDM
系统的信道估计。基于深度学习技术的无线信道估

计与其他应用领域的分类问题相似，均是通过有监

督的学习算法对网络进行训练，待训练过程收敛后

得到网络参数，再通过测试数据对网络性能进行测

试。本文采用如图 1 所示的 GFDM 导频插入方式，

得到 p pK M× 个导频符号。其中， p K kK = Δ⎡ ⎤⎢ ⎥ ，

p M mM = Δ⎡ ⎤⎢ ⎥， ⎡ ⎤⎢ ⎥i 表示向上取整数。接下来，首

先通过式(13)给出的 LS 信道估计算法得到导频符

号位置处的广义信道时频增益 LS
pH� ，再将 LS

pH� 的

| |P 个元素组织成 p pK M× 的 2 维低分辨率图像。这

里 的 低 分 辨 率 图 像 包 括 2 个 通 道 ， 记 为
p pLS

p,1
K M×∈H� R 和 p pLS

p,2
K M×∈H� R ，分别对应于 LS

pH� 的

实部数据和虚部数据。其中，R表示实数集合。经

过上述处理便得到了 GFDM 时变信道估计网络的

输入信号。 
本节设计的深度学习辅助的 GFDM 系统时变

信道估计网络CE-ResNet 是基于残差学习的深度神

经网络，其网络模型如图 3 所示。CE-ResNet 开始

是一个 2 维卷积层，其滤波器个数为 16，核的大小

为 3×3，步长为 1。为了使该卷积层的输出具有与

原始输入相同的形状，在输入的低分辨图像周围填

充一圈 0 元素。考虑到 GFDM 系统的非正交及时频

双选择信道所引起的严重的导频污染现象，本节在

第一个卷积层之后采用了 6 个依次串联的残差学习

单元，通过较深的结构来提高网络的特征学习能

力。这些残差学习单元具有相同的网络结构，分别

由 2 维卷积层、归一化层、ReLU 激活层和 2 维卷



·238· 通  信  学  报 第 42 卷 

 

积层串联构成。残差学习单元中的批量归一化层可

以避免梯度消失，提高网络学习效率。本节设置残

差学习单元中的 2 维卷积层与网络开始位置处的 2
维卷积层具有相同的结构。在 6 个残差学习单元的

后面仍然是一个与网络开始位置处的 2 维卷积层具

有相同结构的 2 维卷积层，随后配置一个 2 维反卷

积层[18]，其滤波器个数为 16，作用是对网络输入数

据进行上采样，使输出数据与待估计的信道时频响

应具有相同的维度。因此，该 2 维反卷积层卷积核

的大小 1 2C C× 和步长 1 2( , )S S 均需要根据 GFDM 系

统的参数 p pK M K M、 、、 来确定，具体关系为 

 p

2

11

p 2

( 1)

( 1)

K K S C

M M S C

= − +⎧⎪
⎨ = − +⎪⎩

 (18) 

 
图 3  CE-ResNet 的网络模型 

经过 2 维反卷积层的处理，便可以将特征图由

16 通道的 p pK M× 图像扩展成 16 通道的 K M× 图

像。反卷积插值在通过若干样值计算一个插值点

时，其网络权重是可以被学习的，从而获得优于常

规插值算法的性能。最后一层仍是 2 维卷积层，但

该层的滤波器个数为 2，以将反卷积网络输出的 16
通道特征图像数据转换为 2 通道的信道时频响应估

计值，分别对应于信道时频响应的实部数据和虚部

数据，这样便得到 GFDM 系统的广义信道时频增益

的估计值 ResNet K M×∈H� C 。 ResNetH� 可以表示为 

( ) ( )

( ) ( )

ResNet ResNet0,0 0,0
0,0 0, 1

ResNet

ResNet ResNet0,0 0,0
1,0 1, 1

M

K K M

H H

H H

−

− − −

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

H

� �"

# % #

� �"

�  (19) 

CE-ResNet 的训练与测试过程如图 4 所示。

首先利用信道模型随机产生时变信道脉冲响应函

数，并随机产生 GFDM 符号。在此基础上根据式(6)
得到 GFDM 接收机的接收信号，训练过程中接收

信号的信噪比设定为 20 dB。然后，根据式(14)
计算导频位置处的广义信道时频增益 LS

p,1H� 和

LS
p,2H� ，并结合相应的 GFDM 符号广义信道时频增

益 H 的实部和虚部数据 1
K M×∈H R 、 2

K M×∈H R 作

为标签，便组成了 CE-ResNet 的训练数据。记

CE-ResNet 的参数集合为Θ，则其 GFDM 符号信道

估计值可以表示为 
 ( ) ( )LS LS

1 2 p,1 p,2,, f= ΘH H H H� � � �  (20) 

 
图 4   CE-ResNet 的训练与测试过程 

本节选择 Frobenius 范数作为网络的损失函数，

利用 Adam 优化器对网络参数集合Θ进行优化，以

得到最佳网络参数集合，即 

 { }1

2 2*
1 2F F2= arg min − + −

Θ
HΘ H H H� �   (21) 

其中， F⋅& & 表示 Frobenius 范数。在网络训练结束后，

还需要对其性能进行测试。采用与网络训练数据相

同的准备方法，得到测试数据 LS
p,1H� 和 LS

p,2H� ，对

CE-ResNet 进行测试。 

4  仿真与分析   

为了验证设计的深度学习辅助的 GFDM 系统

时频双选择信道估计网络CE-ResNet 的性能，首先，

在 Keras 框架下利用 Python 语言实现如图 3 所示的

CE-ResNet 模型。然后，在 Matlab 软件环境下生成

GFDM 符号波形、时变多径衰落信道参数 1H 和

2H ，以及经过时变多径衰落信道后的接收信号。
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相应的 GFDM 通信系统仿真参数如表 1 所示。接下

来，利用 LS 算法得到导频位置处的广义信道增益

的估计值 LS
p,1H� 和 LS

p,2H� 。此时，将产生的数据集

LS LS
p,1 p,2 1 2, )( , ,H H H H� � 组织成CE-ResNet的训练数据文

件和验证数据文件。数据集 LS LS
p,1 p,2 1 2, )( , ,H H H H� � 的具

体内容包括归一化多普勒频移 D 0.01f = 时的数据

20 000 组、 D 0.03f = 时的数据 10 000 组、 D 0.05f =
时的数据 7 000 组和 D 0.07f = 时的数据 3 000 组。

将这 40 000 组数据进行随机排列后堆叠在一起，取

出其中 80%的数据集作为训练数据，而其余 20%的

数据作为验证数据。在 CE-ResNet 的训练与验证数

据的产生过程中，由于随着多普勒频移的增加，

GFDM 符号内的 ICI 和 ISI 将显著增强，不利于符

号的估计检测。因此，随着多普勒频移的增加相应

的数据量也随之下降。初始学习速率设置为 0.001，
考虑到固定的学习速率可能导致网络模型在经过

一定数目的迭代训练后效果不再提升，在网络的训

练过程中采用了学习速率自动调整技术，即当训练

损失停留在每个平台不再下降时，将主动减小学习

速率，从而加速网络模型的训练过程。  

表 1 GFDM 通信系统仿真参数设定 

参数名称 参数取值 

系统带宽/MHz 10 

子载波数 K=64 

子符号数 M=13 

导频符号数目 Kp×Mp =22×4 

原型滤波器 根升余弦函数 

滚降因子 α 0.1 

调制方式 4-QAM 

时变信道模型 Jakes 

多径时延/ns [0, 300, 500, 600, 800]  

路径功率/dB [0, −8, −17, −21, −25] 

 
图 5 是 CE-ResNet 训练与验证的收敛曲线。可以

看到，网络的 Frobenius 范数损失随着训练轮次的增

加迅速下降，并在训练轮次为 130 次后达到一个相对

稳定数值。这表明本文所设计的 GFDM 系统双选择

信道估计网络 CE-ResNet 可以通过训练快速收敛。 
为了验证 CE-ResNet 的信道估计性能，本文将

其与 MMSE 信道估计算法在信道估计均方误差、

BER 性能和计算复杂度等方面进行比较。除此之

外，本文还设计了一个基于全连接层（FCL, full 

connection layer）结构的信道估计深度神经网络

（CE-DNN, channel estimation deep neural network）
作为性能对比对象。CE-DNN 的深度为 4 层，各层

神经元的个数分别为 176、2 500、2 000 和 1 664，
隐藏层的激活函数为 Tanh，而且训练数据与

CE-ResNet 相同。为了避免 CE-DNN 出现过拟合现

象，本节对每个隐藏层均设置了 0.1 的丢弃概率。

图 6 和图 7 分别是 CE-ResNet、CE-DNN 和 MMSE
这3种信道估计方法针对GFDM系统双选择信道估

计的均方误差和 BER 性能曲线。从图 6 和图 7 中

可以看出，在双选择信道环境下，随着归一化多普

勒频移的增加，信道估计的均方误差均随之增大，

而且带信道估计的系统误码率性能也会逐渐变差。

此外，基于 CE-DNN 的双选择信道估计性能最差，

基于 MMSE 算法的双选择信道估计性能最好。而

基于 CE-ResNet 进行 GFDM 系统双选择信道估计

的性能与 MMSE 算法的信道估计性能相近，且优

于基于 CE-DNN 的双选择信道估计。 

 
图 5  CE-ResNet 训练与验证的收敛曲线 

 
图 6  3 种信道估计方法的信道估计均方误差曲线 
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图 7   3 种信道估计方法的 BER 对比 

下面对上述 3 种信道估计算法以实数乘法次数

为单位的计算复杂度进行分析。对于 MMSE 信道

估计算法，不考虑信道相关矩阵计算及矩阵求逆运

算 ， 则 由 式 (13) 可 知 ， 其 实 数 乘 法 次 数 为

( )2| | | |4KM +P P 。记 L 为全连层或卷积层的总层

数。在 CE-DNN 中，设第 l 个全连层的神经元个数

为 lN ，则在考虑偏置的情况下，其第 l 层需要训练

的参数数量为 ( ) 11l lN N ++ ，故 CE-DNN 整体的网络

参数数量为 ( )
1

1
1

1
L

l l
l

N N
−

+
=

+∑ 。在利用 CE-DNN 对

GFDM 相同信道时频响应进行预测时，实数乘法次

数为
1

1
1

L

l l
l

N N
−

+
=
∑ 。对于 CE-ResNet，记 ,l hk 、 ,l wk 和 ,l ck

分别代表第 l 个卷积层中卷积核的长度、宽度和通

道数，并记 lH 、 lW 、 lC 分别代表第 l 个卷积层输

入图像的长度、宽度和通道数。则第 l 个卷积层的

参数数量为 ( ), , , 11l h l w l c lk k k C ++ ，网络总参数数量为

( )
1

, , , 1
1

1
L

l h l w l c l
l

k k k C
−

+
=

+∑ 。在利用 CE-ResNet 对 GFDM

系统信道时频响增益进行预测时，实数乘法次数为
1

, , , 1 1 1
1

L

l h l w l c l l l
l

k k k H W C
−

+ + +
=
∑ 。表 2 给出了上述 3 种不同

信道估计算法的计算复杂度。基于本文的设计参

数，3 种算法具体的实例化计算复杂度数值如表 3
所示。由表 3 可知，MMSE 信道估计算法的计算复

杂度最高，CE-DNN 的计算复杂度次之，而

CE-ResNet 具有最低的计算复杂度。此外，

CE-ResNet 的网络参数数量远低于 CE-DNN，这表

明CE-ResNet较CE-DNN在训练过程中存在显著的

计算量下降。 
图 8 给出了采用 1/2 码率 LDPC 编码的 GFDM

系统与非编码 GFDM 系统，在利用 CE-ResNet 的
双选择信道估计值进行符号检测时的 BER 对比曲

线。由图 8 可以看出，LDPC 编码可以显著改善系

统的 BER 性能。然而，对于归一化多普勒频率

D 0.03f = ，当 SNR 大于 15 dB 之后，对于

D 0.005f = ，当 SNR 大于 25 dB 之后，LDPC 编码

带来的 BER 改善效果变得不明显。这是由于 GFDM
系统在多普勒频移条件下会产生严重的 ICI 与 ISI，
当加性白高斯噪声的功率降低到一定程度后，影响

BER 性能的主要因素是 ICI 与 ISI。而当 D 0.03f =
时，多普勒频移产生的 ICI 与 ISI 大于 D 0.005f = 时

相应的 ICI 与 ISI，所以 D 0.03f = 时的 LDPC 编码

的 BER 出现平台现象所对应的 SNR 小于

D 0.005f = 时相应的 SNR。 

表 2 3 种信道估计算法的计算复杂度 

方法 参数数量 实数乘法次数 

CE-DNN ( )
1

1
1

1
L

l l
l

N N
−

+
=

+∑  
1

1
1

L

l l
l

N N
−

+
=
∑  

MMSE 2| | | |KM +P P  ( )2| | | |4KM +P P  

CE-ResNet ( )
1

, , , 1
1

1
L

l h l w l c l
l

k k k C
−

+
=

+∑  
1

, , , 1 1 1
1

L

l h l w l c l l l
l

k k k H W C
−

+ + +
=
∑

表 3 3 种信道估计算法实例化的计算复杂度 

方法 参数数量 实数乘法次数 

MMSE 80 960 26 064 896 

CE-DNN 8 774 164 8 768 000 

CE-ResNet 53 298 4 883 200 

 

 
图 8  LDPC 编码与非编码 GFDM 系统基于 CE-ResNet 信道估计 

的 BER 性能对比 

为了验证所设计的 GFDM 系统双选择信道估

计网络 CE-ResNet 针对多普勒频移的泛化能力，本

文采用 CE-ResNet 对归一化多普勒频移分别为

0.02、0.04 和 0.06 的双选择信道进行估计，相应的
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BER 性能曲线如图 9 所示。由图 9 可知，虽然训练

数据中不包含 D 0.02f = 、 D 0.04f = 和 D 0.06f = 这 3 种

情况下的数据，CE-ResNet 仍能够获得与 MMSE 信

道估计算法非常接近的 BER 性能。这表明本文所

设计的GFDM系统双选择信道估计网络CE-ResNet
针对多普勒频移具有很好的泛化能力。 

 
图 9  fD 分别为 0.02、0.04 和 0.06 时 CE-ResNet 的 BER 性能 

图 10 给出了 CE-ResNet 信道估计算法中不同

导频符号数目对 GFDM 系统误码率性能的影响。从

图 10 可以看出，随着导频符号数目的减少，系统

的误码率性能会随之下降，而且性能下降的程度与

多普勒频移的大小有关。在归一化多普勒频移

D 0.01f = 时的低信噪比情况下，3 种不同导频符号

数目具有十分相近的误码率性能；随着信噪比的改

善，高导频符号密度带来的系统性能提升变得更加

明显。此外，随着归一化多普勒频移从 0.01 增加到

0.03 和 0.07，高导频符号密度较低导频符号密度带

来的误码率性能提升现象更明显。但是，总体而言，

CE-ResNet 对导频符号密度的变化不十分敏感，在

实际应用中能够通过适当降低导频符号数目，以较

低的误码率性能损失换取系统频谱效率的提高。 

 
图 10  不同导频符号数目情况下 CE-ResNet 的 BER 性能 

在利用 4-QAM 符号对提出的 CE-ResNet 进行

训练与性能验证的基础上，本文还采用 4-QAM 与
16-QAM 符 号 联 合 构 成 网 络 训 练 数 据 ， 对

CE-ResNet 进行训练。图 11 给出了基于 CE-ResNet
的双选择信道估计值，采用 16-QAM 调制时 GFDM
系统的 BER 性能。从图 11 可以看出，对于 16-QAM
调制，CE-ResNet 仍能够获得接近于 MMSE 信道估

计时的 BER 性能。 

 
图 11  16-QAM 调制情况下 CE-ResNet 的 BER 性能 

5  结束语 

本文对基于深度学习的 GFDM 系统时频双选

择信道的估计进行研究，建立了基于残差学习的深

度神经网络 CE-ResNet 进行 GFDM 系统信道估计。

利用导频位置处信道时频响应的 LS 估计值构成低

分辨率图像作为 CE-ResNet 的输入，由 CE-ResNet
恢复出相应的高分辨率图像，实现对 GFDM 系统时

频双选择信道的估计；通过训练确定了 CE-ResNet
的最佳网络参数。仿真结果表明，CE-ResNet 能够

获得接近于 MMSE 信道估计的精度与误码率性能，

并且对多普勒频移具有很好的泛化性能。下一阶段

的工作将主要集中在利用深度学习估计 GFDM 系

统在双选择信道下的 ICI 和 ISI，从而进行有效的干

扰消除。 
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