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基于深度强化学习的 OFDM自适应导频设计 
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摘  要：针对正交频分复用系统，提出了一种基于深度强化学习的自适应导频设计算法。将导频设计问题映射为

马尔可夫决策过程，导频位置的索引定义为动作，用基于减少均方误差的策略定义奖励函数，使用深度强化学习

来更新导频位置。根据信道条件自适应地动态分配导频，从而利用信道特性对抗信道衰落。仿真结果表明，所提

算法在 3GPP的 3种典型多径信道下相较于传统导频均匀分配方案信道估计性能有显著的提升。 
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Abstract: For orthogonal frequency division multiplexing (OFDM) systems, an adaptive pilot design algorithm based on 

deep reinforcement learning was proposed. The pilot design problem was formulated as a Markov decision process, 

where the index of pilot positions was defined as actions. A reward function based on mean squared error (MSE) reduc-

tion strategy was formulated, and deep reinforcement learning was employed to update the pilot positions. The pilot was 

adaptively and dynamically allocated based on channel conditions, thereby utilizing channel characteristics to combat 

channel fading. The simulation results show that the proposed algorithm has significantly improved channel estimation 

performance compared with the traditional pilot uniform allocation scheme under three typical multipath channels of 

3GPP. 
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0  引言 

正交频分复用（OFDM, orthogonal frequency 

division multiplexing）技术目前已广泛应用于 4G和

5G，并将作为关键技术应用于 6G。在无线通信系

统中，发送端发射的信号通常会因为无线信道的特

性而失真。为了在接收端恢复发射信号，解调前必

须对信道特性进行补偿。在不断变化的无线信道传

输条件下，能够快速且准确地估计出信道状态信息

（CSI, channel state information）是保证通信系统高

吞吐量的关键。信道估计是获取 CSI的重点，其中

基于导频辅助的信道估计算法由于可以与 OFDM
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系统很好地结合得到了广泛的关注和应用。发射端

在帧内某些特定符号的特定子载波上发送已知的

导频信息，接收端收到这些导频信息后计算出导频

子载波处的 CSI，再通过常用的信道估计算法，如

最小二乘（LS, least square）和线性最小均方误差

（LMMSE, linear minimum mean square error）等，

估计出数据部分的 CSI。 

信道估计的性能与导频数量和导频图案的设

计密切相关
[1-4]
。传统的无线通信系统在进行信道估

计时一般使用均匀分配的导频图案，常用的均匀导

频图案有块状导频、梳状导频等。均匀导频分配方

案在面对复杂多变的多径信道时由于导频间隔固

定，因此通常不是最优的导频分配方案，这导致其

不能很好地对抗信道衰落，性能表现一般。针对上

述问题，文献[1]提出一种基于深度学习的导频图案

设计和信道估计联合算法，使用特征选择方法

ConcreteAE寻找数据传输中包含信息最多的位置。

文献[2]提出一种有效的导频剪枝技术，通过在训练

过程中从密集的神经网络层中修剪不重要的神经

元降低系统开销。文献[3]研究了 OFDM 系统的导

频设计和信号检测问题。文献[4]针对短帧内导频数

量有限的信道估计问题，对帧结构的块长度和导频

长度进行了联合优化。从以上文献可知，即使已有

文献进行导频设计方面的研究，其研究结果可以在

一定程度上克服固定导频间隔引发的问题，但是依

然存在不足。例如，基于深度学习的方法设计非

均匀导频方案，该方案虽然摆脱了导频均匀分配

带来的问题，但是需要大量可靠的训练数据集。

同时，许多基于人工智能的导频设计方案虽然相

比传统导频均匀分配方案的性能有所提升，但是

它并没有脱离固定导频间隔的范畴，这类方案不

一定是最优的导频分配模式。目前已有的研究并

不能解决实际通信系统中信道动态变化导致固定

导频设计信道估计性能下降的问题，因此寻求一

种根据信道动态变化自适应调整导频图案的方法

至关重要。 

目前，自适应导频间隔
[5-6]
可以有效解决非平稳

信道对信道估计带来的问题。文献[5]提出了一种基

于深度 Q网络（DQN, deep Q-network）的学习算法，

对导频间隔和导频功率同时进行优化，在降低系统

成本的同时获得最大的信道估计性能。文献[6]设计

了一种基于码本的方法调整导频间隔和导频功率。

但是基于自适应导频间隔的方案依然属于固定导

频间隔的范畴，不一定是最优的导频分配模式。 

由于深度强化学习在动态频谱接入
[7-9]
、任务卸

载
[10-12]

和网络安全
[13-14]

等通信领域发挥出的强大

实力，已经有相关学者将其应用到信道估计
[15-16]
和

导频序列选择
[17]
方面的研究。文献[15]提出一种基

于 Q学习的信道估计去噪算法，在 LS估计的基础

上进行去噪，将去噪机制定义为一个马尔可夫决策

过程，获得接近 LMMSE 估计的性能。文献[16]提

出一种基于深度确定性策略梯度（DDPG, deep 

deterministic policy gradient ）的端到端信道预测和

波束成形算法，采用行动者−评论家网络，在没有

完美 CSI的前提下，其信道预测能力优于最小均方

误差（MMSE, minimum mean square error）信道估

计算法。文献 [17]针对非授权多址（GFMA, 

grant-free multiple access）系统提出一种基于深度强

化学习的导频序列选择方案，以此减轻不同用户的

导频序列冲突。考虑深度强化学习的最优策略寻找

能力以及现有导频设计方法存在的缺陷，本文将深

度强化学习应用到 OFDM系统导频设计中。 

本文提出了一种基于深度强化学习的自适应

导频设计算法，将导频设计问题映射为马尔可夫决

策过程，将导频位置的索引定义为动作，用基于减

少均方误差（MSE, mean square error）的策略定义

奖励函数，使用深度强化学习算法更新导频位置。

所提出的自适应导频设计算法可以利用信道的特

性找到对其来说最优的导频分配模式，以此更好地

对抗信道衰落，得到更佳的信道估计性能。值得一

提的是，本文就所提自适应导频设计算法在动态信

道下的性能也展开了研究。本文的主要贡献如下。 

1) 使用深度强化学习求解导频设计问题。为了

寻求 OFDM 系统下信道估计性能最优的导频分配

方案，本文将 OFDM系统中导频设计问题建模为马

尔可夫决策过程，采用深度强化学习求解该模型得

到导频分配方案。 

2) 提出的基于深度强化学习的自适应导频设

计算法根据信道条件自适应地动态分配导频。通过

仿真测试所提算法在动态信道下的收敛性能，证明

所提算法可以根据信道条件自适应地分配导频，以

此利用信道特性对抗信道衰落。 

3) 验证了所提算法的有效性。通过仿真分析所

提算法与对比算法在 OFDM 系统中的信道估计性

能，证明了所提算法在 OFDM系统中具有优秀的信

道估计性能。 



·106· 通  信  学  报 第 44卷 

 

1  系统模型 

本文考虑一个具有 N个子载波的OFDM系统，

子载波索引 {1,2, , }n N∈ … ，如图 1所示。 

 

图 1  OFDM系统 

二进制比特流 x经过调制、串并转换、插入导

频、离散傅里叶反变换（ IDFT, inverse discrete 

Fourier transform）、加循环前缀、并串转换、多径

信道后到达接收端；接收端对接收到的信号进行串

并转换、去循环前缀、离散傅里叶变换（DFT, discrete 

Fourier transform）、去导频（同时进行信道估计）、

并串转换、信道均衡、解调后得到二进制比特流 x̂。

图 1中发射端和接收端数据的关系如式(1)所示。 

 = +Y HX W  (1) 

其中，
1 2

[ , , , ]
N

Y Y Y=Y … 表示接收端频域 OFDM 符

号，
1 2

[ , , , ]
N

X X X=X … 表示发射端频域 OFDM符

号，
1 2

[ , , , ]
N

H H H=H … 表示实际的信道矩阵， 

1 2
[ , , , ]

N
W W W=W … 表示噪声矩阵， 2CN(0, )

n w
W σ～

表示均值为 0、方差为 2

w
σ 的加性白高斯噪声。 

OFDM 系统采用基于导频辅助的信道估计方

案。发射端发送包含已知导频序列的数据给接收

端，接收端利用导频序列计算导频处的 CSI，然后

根据信道估计算法估计出数据部分的 CSI，得到的

估计信道矩阵为
1 2

ˆ ˆ ˆ ˆ[ , , , ]
N

H H H=H … 。信道估计算

法考虑了 LS和 LMMSE算法。LS算法是一种较简

单的信道估计算法，没有考虑噪声的影响，准确性

相对有限。它的目标是使信道估计值与实际值的均

方误差最小，如式(2)所示。 

 1

LS

ˆ
−

=H X Y  (2) 

LMMSE算法是在MMSE算法的基础上改进而

来的，如式(3)所示。 

 
1

LMMSE HH HH LS

ˆ ˆ

SNR
N N

β
−

×

  
= +  

  
H R R I H  (3) 

其中，调制因子 β 与选用的调制方式有关，
HH

R 是

信道的自相关矩阵，SNR是信噪比，
N N×
I 是 N N×

的单位矩阵。LMMSE估计在最小化MSE方面有着

较好的性能，但是它的计算复杂度比较高，并且需

要信道统计信息的先验知识。 

传统导频均匀分配方案主要分为梳状、块状以

及混合状。梳状导频在频域上等间隔地插入导频序

列，在频域内进行信道估计，在接收端对收到的导

频符号进行频域插值运算。梳状导频在时域上是连

续的，可以有效对抗时间选择性衰落，对频率选择

性衰落信道比较敏感。块状导频是指在一个 OFDM

符号内的所有子载波上都插入导频，导频在频域内

是连续的，在时域上是等间隔的，它可以有效对抗

频率选择性衰落，对时间选择性衰落信道比较敏

感。混合状导频是梳状导频和块状导频结合之后的

折中，在时域和频域上相隔一定间隔插入导频符

号，导频符号在时域和频域的分布都是离散的。 

OFDM系统计算导频位置的 CSI后，进行信道

插值计算数据部分的 CSI。导频位置对信道插值结

果至关重要，导频位置不当会丢失重要节点的数据

造成信道估计准确度降低。然而，导频均匀分配方

案没有考虑导频位置对信道插值的影响，不能有效

地结合信道特性分配导频，往往不是当前信道模型

下的最优导频分配模式。因此，本文在梳状导频的

基础上，结合深度强化学习在寻找最优策略上的优

势，提出了一种自适应导频设计算法，考虑了一个基

于帧的传输场景，一帧数据的完整传输时间为一个时

隙，其中每个帧由M 个 OFDM 符号组成。该系统

旨在从导频序列中估计信道，以正确检测同一帧内

的数据符号。 

2  算法设计 

2.1  马尔可夫决策过程模型 

一般来说，基于强化学习的问题求解被认为是

智能体根据环境状态在一系列时隙里依次选择动

作进行学习的过程。强化学习算法是基于马尔可夫

决策过程公式发展来的，该公式包括状态空间 S、

动作空间 A，即时奖励函数 : × →R S A R和状态转

移概率集合 ( , )P S A 。在所提自适应导频设计算法

中，状态空间 S是一帧数据所需要二进制比特流的

集合，动作空间 A是所有可能导频位置索引的集
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合，即时奖励函数如式(4)所示。 

 ( )
2

1 1

1
ˆ

M N

t mnt mnt

m n

r H H
MN

= =

= − −∑∑  (4) 

其中，ˆ

mnt
H 是第 t帧数据中第m个OFDM符号第n个

子载波的估计 CSI，
mnt

H 是第 t帧数据中第 m 个

OFDM符号第 n个子载波的实际 CSI。式(4)中的负

号用于保证估计误差越小，奖励越高。对于本文提

出的自适应导频设计算法，智能体在每个时隙都遵

循环境的策略与环境进行交互，优化目标即总回

报，如式(5)所示。 

( )
2

1 ( 1) ( 1)

1 1

1
ˆ

M N

l t l t

t l mn l mn l

l t l t m n

G r H H
MN

γ γ

∞ ∞

− −

+ + +

= = = =

= = − −∑ ∑ ∑∑

  (5) 

其中， γ 是折现因子， [0,1]γ ∈ 。 

强化学习智能体的目标是找到一个策略π 来

最大化总回报，π 表示一个从状态空间 S到动作空

间 A的函数映射。马尔可夫决策过程模型的求解依

赖 2个函数，即状态价值函数 ( ) E [ | ]
t t

V s G S s
π π

= =

和动作价值函数 ( , ) E [ | , ]
t t t

Q s a G S s A a
π π

= = = ，其

中 [ ]E
π
· 表示遵循策略π 的期望。智能体最大化总回

报的目标等价于寻找一个最优策略π
∗使任意状态

下的 ( )V s
π

最大化，其选择的最优动作是

max ( , )
a

Q s a
π
∗

，最优策略 π
∗ 的动作价值函数为

( , )Q s a
π
∗

。所提自适应导频设计算法的目的是获得

最优导频分配策略π
∗，得到最优的导频分配模式，

其优化目标是最大化总回报
1
( ) E [ ]

t
J G

π
π = 。本文求

解导频设计问题可以表述为 

 
1ˆ,

max ( ) E [ ]
t

J G
π

π

π =

H

 (6) 

2.2  基于 Dueling DQN的自适应导频设计 

针对离散的动作空间一般使用基于价值的强

化学习算法，连续的动作空间则一般使用基于策略

的强化学习算法。本文提出的自适应导频设计算法

中采用的动作空间是离散的，因此使用的深度强化

学习算法是 DQN的变体算法 Dueling DQN
[18]
。 

Dueling DQN在DQN的基础上改进网络结构，

更详细地描述动作价值函数，解决了高估动作价值

的问题。基于 Dueling DQN自适应导频设计算法的

网络结构如图 2所示。 

将 OFDM系统视为环境，Dueling DQN与其进

行信息交互。Dueling DQN由特征层、状态价值层

和优势层三部分组成。特征层由三层全连接层 F1、

F2和 F3组成。状态价值层和优势层分别由两层全连

接层 S1、S2和 A1、A2组成。Dueling DQN的网络

参数为θ 。Dueling DQN在同一状态计算不同动作

 

图 2  基于 Dueling DQN自适应导频设计算法的网络结构 
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的优势函数时不重复计算状态价值，提高了动作价

值的更新效率。在时隙 t，Dueling DQN 观察到当

前环境状态
t
s 后，利用特征层提取状态

t
s 的特征。

Dueling DQN的特征层后有 2个分支，即状态价值

层和优势层，两者会根据状态
t
s 分别计算状态价值

( )
t

V s 和动作优势函数值 ( , )
t

A s a ，再将 2个值结合在

一起计算所有可用动作的动作价值，计算方法如下
[15]

 

 ( )( , ) ( ) ( , ) [ ( , )]
t t t t t

Q s a V s A s a E A s a= + −  (7) 

Dueling DQN采取了值为ε的贪心策略，每次

选择动作时生成一个 0～1 的随机数，如果该数小

于ε，使用式(8)选择动作
t
a ，反之则从动作空间随

机选择动作
t
a 。 

 argmax ( , )
t t t

a

a Q s a=  (8) 

OFDM系统根据
t
a 得到插入导频的位置，接收

端根据导频进行信道估计。Dueling DQN收到奖励

t
r并观测到下一状态

1t
s

+
，目标动作价值 ˆ

t
Q 为 

 
1

ˆ max ( , )
t t t t

a

Q r Q s aγ
+

′

′= +  (9) 

Dueling DQN 的损失函数如式(10)所示，最小

化损失函数对模型进行训练，并通过梯度下降法逐

步更新所有网络参数，表示为 

 ( )
2

ˆLoss( ) E ( , )
t t t t

Q s a Qθ
  = −
    

 (10) 

 θ θ η θ← − ∇  (11) 

其中，η为学习率。 

Dueling DQN 采用了一个容量为C的经验回放

池，在与环境的信息交互中，将
1

( , , , )
t t t t t
e s a r s

+
= 的

元组数据存入经验回放池。待经验回放池存满元组数

据后，为了防止数据相关性导致网络的假收敛会打乱

其中元组数据的顺序，再从中抽取数据进行训练。

Dueling DQN有 2个网络结构一样的网络，分别为评

估 Q网络和目标 Q网络，其输出分别是 ( , )
t t t

Q s a 和

ˆ

t
Q ，因此式(10)中的 2个参数是不断变化的，会导致

Dueling DQN 难以收敛。为了防止该问题的发生，

Dueling DQN会固定目标Q网络的参数，待迭代W 步

后才更新目标 Q 网络的参数。本文将基于 Dueling 

DQN的自适应导频设计算法总结在算法 1中。 

算法 1  基于 Dueling DQN的自适应导频设计

算法 

初始化  经验回放池的容量C、总学习回合

epochsN 、一个学习回合总帧数T、评估 Q网络参数

θ 和目标 Q网络参数θ
−和目标 Q网络更新步长W  

1) for 学习回合 epochsepochs 1,2, ,N= …  

2)  初始化获取状态
0
s  

3)  for frames 1,2, ,t T= …  do 

4)   OFDM系统生成一帧二进制比特流
t
s  

5)   以ε的概率选择 argmax ( , )
t t t

a

a Q s a= ，否

则随机选择一个动作
t
a  

6)   执行动作
t
a 得到奖励

t
r和下一个状态

1t
s

+
 

7)   存储
1

( , , ,
t t t t
s a r s

+
）到经验回放池 D中，

1t t
s s

+
←  

8)    if 经验回放池的当前容量 C＞  

9)      从经验回放池中随机采样 batch-size

样本 ( , , ,s a r s′） 

10)     根据式(9)计算目标动作价值 ˆ

t
Q  

11)     最小化网络损失函数式(10) 

12)     根据式(11)执行梯度下降，更新评估 Q

网络参数θ  

13)     每W 时隙更新目标 Q网络参数θ
−  

14)   end if 

15)  end for 

16)end for 

此外，本文对动作空间 A进行剪枝操作，对所

有可能的导频位置设置了最小导频间隔 dmin和最大

导频间隔 dmax。OFDM系统相邻子载波的 CSI是比

较接近的，dmin 过小对信道估计性能几乎没有提升

还极大地浪费导频资源。合适的 dmin不仅避免浪费

导频资源，还会对Dueling DQN进行良好的初始化。

设置 dmax让导频在合适范围里寻找CSI波动比较大

的地方，同时不会干扰其他导频的位置选择，减轻

Dueling DQN负担，使 Dueling DQN能够更快收敛。

因此，dmin和 dmax是应该考虑的。 

2.3  计算复杂度分析 

深度强化学习的计算复杂度与选取的状态空

间、动作空间以及网络结构相关。因此本文通过所

提算法的网络参数来衡量计算复杂度。对于一个两

层全连接神经网络来说，假设训练一个网络参数计

算复杂度为 L，输入层和输出层神经元个数分别为

si和 si+1，那么该两层全连接神经网络的计算复杂度

为 ( )1 1
( )

i i i
O s s s L

+ +
+ 。Dueling DQN中 F1～F3层的

神经元个数分别为 f1～f3，S1和 S2层的神经元个

数分别为 c1和 c2，A1和 A2层的神经元个数分

别为 v1和 v2，因此本文所提算法的计算复杂度为
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( 1 2 2 3 3 1 3 1 1 2 1 2 2 3 1
(O f f f f f c f v c c v v f f c+ + + + + + + + +

)2 1 2
)c v v L+ + 。 

3  仿真分析 

本节通过仿真来说明所提算法的性能。在仿真

中，OFDM 系统子载波个数 64N = ，采样率为

0.96 Msymbol/s，子载波间隔为 15 kHz，一帧中

OFDM符号数量 7M = ，循环前缀长度为 16，导频

数量 4P = ，调制方式选用 QPSK。传统导频均匀分

配方案采用固定导频间隔为 16 的梳状导频，因此

在自适应导频设计算法中，导频间隔均值设置为

16，同时考虑到 Dueling DQN初始化以及网络负担

等因素，设置最小导频间隔
min

9d = ，最大导频间隔

max
23d = 。Dueling DQN参数设置如表 1所示，其

中，网络层参数依次为网络类型（Linear 表示全连

接层）、神经元个数和激活函数。根据 OFDM子载

波个数和调制阶数，Dueling DQN中隐藏层神经元

个数设置如下：f2为 64，f3、c1和 v1为 128。这样

设置能最大限度地将信道特征映射到 OFDM 符号

上，以此从中选择最合适的导频位置。W 的取值关

系到 Dueling DQN 能否正常收敛，W 取值过大，

Dueling DQN收敛速度较慢；W 取值过小，Dueling 

DQN容易局部最优。折现因子 γ 设置为 1，原因是

每一帧数据都同等重要，本文希望能够最小化数据

传输中每一帧估计信道与实际信道的 MSE。在

Dueling DQN训练中，设置总学习回合 epochs 50N = ，

一个学习回合总帧数 10 000T = 。 

表 1 Dueling DQN参数设置 

参数 值 

网络层 F1 Linear,840 

 F2 Linear,64,ReLU 

 F3 Linear,128,ReLU 

 S1 Linear,128,ReLU 

 S2 Linear,1 

 A1 Linear,128,ReLU 

 A2 Linear,54070 

batch-size 256 

经验回放池 C  5 000 

W  5 000 

ε  0.9 

γ  1 

η  0.01 

优化器 Adam 

本文测试了所提基于Dueling DQN的自适应导

频设计算法在多径信道下的收敛性能。其中信道为

3GPP协议中选取的 3种频率选择性衰落信道 EPA、

EVA和 ETU
[19]
，信道参数如表 2所示。 

表 2 信道参数 

信道 时延/ns 功率增益/dB 

EPA 

0 0.0 

30 −1.0 

70 −2.0 

90 −3.0 

110 −8.0 

190 −17.2 

410 −20.8 

— — 

— — 

EVA 

0 0.0 

30 −1.5 

150 −1.4 

310 −3.6 

370 −0.6 

710 −9.1 

1 090 −7.0 

1 730 −12.0 

2 510 −16.9 

ETU 

0 −1.0 

50 −1.0 

120 −1.0 

200 0.0 

230 0.0 

500 0.0 

1 600 −3.0 

2 300 −5.0 

5 000 −7.0 

0 −1.0 

 

将所提算法与传统导频均匀分配方案在 3 种

多径信道下进行对比，测试两者在不同学习回合下

的总回报，其中信噪比为 5 dB，选用 LS 估计。

Adaptive 代表所提算法，Orginal 代表传统导频均

匀分配方案。 

所提算法和传统导频均匀分配方案在 EPA 信

道下不同学习回合的总回报如图 3所示。从图 3中

可以看出，所提算法相比传统导频均匀分配方案具

有压倒性优势，其总回报结果一直领先于传统导频

均匀分配方案。所提算法在第 2个学习回合性能收
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敛，总回报为−3 925，传统导频均匀分配方案总回

报为−5 311，所提算法比传统导频均匀分配方案总

回报提升了 26%，证明了基于 Dueling DQN的自适

应导频设计算法的可行性。 

 

图 3  EPA信道下不同学习回合的总回报 

所提算法和传统导频均匀分配方案在 EVA 信

道下不同学习回合的总回报如图 4所示。从图 4中

可以看出，所提算法依然全程领先传统导频均匀分

配方案。所提算法在第 5个学习回合时总回报收敛，

总回报的数值为−17 644，而传统导频均匀分配方案

总回报为−27 207，所提算法在 EVA信道下比传统

导频分配方案总回报提升了 35%。 

 

图 4  EVA信道下不同学习回合的总回报 

所提算法和传统导频均匀分配方案在 ETU 信

道下不同学习回合的总回报如图 5所示。从图 5可

以看出，所提算法在第 7个学习回合时总回报收敛，

数值为−34 135，而传统导频均匀分配方案的总回报

为−46 283，所提算法在 ETU信道下比传统导频分

配方案总回报提升了 26%。 

 

图 5  ETU信道下不同学习回合的总回报 

从图 3～图 5可以看出，所提算法在 EPA信道

下收敛最快，EVA信道次之，ETU信道最慢，这是

因为不同信道的信道特征复杂程度不同，EPA信道

的信道特征复杂程度最低，EVA次之，ETU复杂程

度最高，所提算法需要花费不同的时间去学习它们

的信道特征。所提算法在不同信道中都能收敛，并

得到远优于传统导频均匀分配方案的总回报，证明

了所提算法的有效性。 

本文进一步测试了动态信道下的收敛性能，所

提算法和传统导频均匀分配方案在动态信道下不

同学习回合的总回报如图 6所示。将所提算法与传

统导频均匀分配方案在动态信道下进行对比，信噪

比为 5 dB，采用 LS估计。动态信道开始为 EPA信

道，在第 21个学习回合开始时变为 EVA信道，在

第 41个学习回合开始时变为 ETU信道。从图 6可以

看出，所提算法和传统导频均匀分配方案在第 21 个

学习回合由于信道改变，得到的总回报大幅度下

降。所提算法在第 21 个学习回合得到的总回报远

大于传统导频均匀分配方案，且在第 22 个学习回

合就达到收敛。同样地，在第 41 个学习回合，信

道再次改变，所提算法只需要 2个学习回合就能在

ETU信道下收敛。所提出的基于 Dueling DQN的自

适应导频设计算法面对信道的变化依然能表现出

优秀的收敛性能，证明了该算法的自适应性。 

为了更加直观地说明所提算法的收敛性能，本

文测试了所提算法和传统导频均匀分配方案在动

态信道下的MSE，如图 7所示。将所提算法与传统

导频均匀分配方案在动态信道下进行对比，信噪比

为 5 dB，采用 LS估计，横坐标表示时间，纵坐标

表示实际 CSI与估计 CSI的MSE。动态信道开始为

EPA信道，在第 100 001个时隙变为 EVA信道，在
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第 200 001个时隙变为 ETU信道。从图 7可以看出，

所提算法的 MSE 在动态信道下可以很好地收敛，

且收敛之后的数值远小于传统导频均匀分配方案，进

一步验证了所提算法的有效性。图 7 中 EPA 信道下

前 5 000帧，所提算法的MSE在传统导频均匀分配

方案的 MSE 附近波动，这是因为所提算法在训练早

期与环境交互对动作空间进行探索，会不断试错来找

到最优策略，此时所提算法还未收敛。等到所提算法

逐渐收敛，会展现远低于传统导频均匀分配方案的

MSE。但是，所提算法依然存在缺陷，需要一定的训

练时间和计算资源才能发挥良好的信道估计效果，在

快速变化的动态信道下展现的信道估计性能会降低。 

 

图 6  所提算法和传统导频均匀分配方案在动态信道下 
不同学习回合的总回报 

 

图 7  所提算法和传统导频均匀分配方案在动态信道下的MSE 

本文在 EPA、EVA和 ETU这 3种信道下对比

了 OFDM系统分别采用所提自适应导频设计算法、

基于 ConcreteAE 的导频设计算法
[1]
、基于文献[5]

的自适应导频间隔算法和传统导频均匀分配方案

的性能，评价指标是估计信道和实际信道的 MSE

和 OFDM系统的误码率（BER, bit error rate），

信噪比范围为 −5～ 30 dB，采用 LS 估计和

LMMSE 估计。LS-Orginal 表示采用传统导频均

匀分配方案和 LS 估计，LS-CAE 表示采用基于

ConcreteAE 的导频设计算法和 LS 估计，LS-AS

表示采用基于文献[5]的自适应导频间隔算法和

LS估计，LS-Adaptive表示采用所提自适应导频

设计算法和 LS估计，LMMSE-Orginal表示采用

传统导频均匀分配方案和 LMMSE 估计，

LMMSE-CAE 表示采用基于 ConcreteAE 的导频

设计和 LMMSE 估计，LMMSE-AS 表示采用基

于文献[5]的自适应导频间隔算法和LMMSE估计，

LMMSE-Adaptive 表示采用所提自适应导频设计

算法和 LMMSE 估计，Perfect 表示采用完美的信

道估计。不同算法在 EPA 信道下的 MSE 和 BER

如图 8所示。 

 

图 8  不同算法在 EPA信道下的MSE和 BER 
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从图 8(a)可以看出，在相同的信道估计算法

下，所提自适应导频设计表现的 MSE性能最好，

基于文献 [5]的自适应导频间隔算法和基于

ConcreteAE的导频设计算法次之，传统导频均匀

分配方案最差。当信噪比为 5 dB时，LS-Adaptive

的 MSE为 0.31，LS-AS的 MSE为 0.44，LS-CAE

的 MSE为 0.47，LS-Orginal的 MSE为 0.53。此

时 LS-Adaptive 相较于 LS-AS 有 30%的 MSE 性

能提升，相较于 LS-CAE 有 34%的 MSE 性能提

升，相较于 LS-Orginal有 42%的 MSE性能提升，

证明了所提算法在 MSE 性能上有明显的优势。

所提算法相较于基于文献[5]的自适应导频间隔

算法有明显的 MSE 性能提升，这是因为所提算

法具有更大的动作空间，有更大可能包括了信道

估计性能最佳的导频方案，但是这样带来的缺点

是所提算法需要更长的训练时间和更多的计算

资源。从图 8(b)可以看出，当信道估计算法为 LS

估计时，本文所提出的自适应导频设计相较于另

外 3种导频方案有明显的性能提升。而在 LMMSE

估计时，自适应导频设计相较于另外 3 种导频方

案只有微弱的优势。这是因为 LMMSE 有信道的

先验信息，性能比 LS 估计好，且 EPA 信道的复

杂程度较低，即使采用传统导频均匀分配方案也

有很好的 BER性能。而 LS估计没有信道的先验

信息，更加依赖于导频位置的选取。由于所提算

法需要一定的训练时间和计算资源，并不适于导

频位置对信道估计性能没有明显影响的情况。对

于导频位置对信道估计性能有明显影响的情况，

使用所提算法牺牲一定计算资源可以有效提升信

道估计性能。 

不同算法在 EVA信道下的MSE和 BER如图 9

所示。从图 9(a)可以看出，在相同的信道估计算

法下，所提自适应导频设计算法的 MSE性能全程

领先于基于文献[5]的自适应导频间隔算法、基于

ConcreteAE的导频设计算法和传统导频均匀分配

方案。当信噪比为 10 dB时，LS-Adaptive的 MSE

为 1.19，LS-AS的 MSE为 1.73，LS-CAE的 MSE

为 2.05，LS-Orginal的 MSE为 2.23。当信噪比为

10 dB 时，LS-Adaptive 相较于 LS-AS 有 31%的

MSE 性能提升，相较于 LS-CAE 有 42%的 MSE

性能提升，相较于 LS-Orginal 有 47%的 MSE 性

能提升。在信噪比为 15 dB时，几种方法的 MSE

性能都趋于平缓。从图 9(b)可以看出，在相同的

信道估计算法下，所提自适应导频设计算法的

BER 性能全程领先于基于文献[5]的自适应导频

间隔算法、基于 ConcreteAE的导频设计算法和传

统导频均匀分配方案。当信噪比为 15 dB 时，

LMMSE- Adaptive的 BER为 0.012，LMMSE-AS

的 BER为 0.022，LMMSE-CAE的 BER为 0.024，

LMMSE-Orginal 的 BER 为 0.054。 LMMSE- 

Adaptive相较于 LMMSE-AS有 45%的性能提升，

相较于 LMMSE-CAE有 50%的性能提升，相较于

LMMSE-Orginal有 78%的性能提升。在 LS信道估

计下，所提自适应导频设计算法相较于另外 3种导

频方案只能展现微弱的优势。这是因为 EVA信道

复杂程度较高，LS估计算法不能展现良好的 BER

性能，此时导频位置对于 BER 性能的影响比较

低。而在 LMMSE 估计下，导频位置的选取对于

BER性能有着明显的影响。因此，所提算法适用

于导频位置的选取对信道估计性能有明显影响的

情况。在该种情况下，所提算法可以展现优秀的

信道估计性能。 

 

图 9  不同算法在 EVA信道下的MSE和 BER 
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不同算法在 ETU 信道下的 MSE 和 BER 如

图 10所示。从图 10可以看出，与在 EPA信道和

EVA 信道一样，在相同的信道估计算法下，所提

自适应导频设计算法的 MSE 和 BER 性能都优于

对比算法。 

 

图 10  不同算法在 ETU信道下的MSE和 BER 

通过观察图 8～图 10可以发现，所提自适应导

频设计算法在 EPA、EVA 和 ETU 信道下都能展现

优秀的MSE和 BER性能，相较于基于文献[5]的自

适应导频间隔算法、基于 ConcreteAE 的导频设计

算法和传统导频均匀分配方案有着显著优势。 

最后，本文对比了所提算法和另外 3 种算法的

计算复杂度。本文通过神经网络参数衡量计算复杂

度，所提算法的计算复杂度为 (7 070 327 )O L ，基于

文献[5]的自适应导频间隔算法的计算复杂度为

(353 935 )O L ，基于 ConcreteAE 的导频设计算法的

计算复杂度为 (349 694 )O L 。由于传统导频均匀分配

方案没有涉及神经网络，因此传统导频均匀分配方

案的计算复杂度为常数级别 (1)O 。可以看到，本文

提出的计算复杂度最高，是基于 ConcreteAE的导频

设计算法计算复杂度的 20倍。这是因为所提算法具

有较大的动作空间，需要一定的训练时间和计算资

源才能寻找到最优的导频分配方案。因此，所提算

法并不适用于计算资源匮乏的通信系统。但对于具

有充足计算资源且对信道估计性能要求高的通信系

统来说，所提算法是一个比较好的选择。 

4  结束语 

本文针对 OFDM 系统的导频设计问题展开研

究，提出一种基于深度强化学习的自适应导频设计

算法。所提自适应导频设计算法利用深度强化学习

的最优策略寻找能力，根据不同的信道条件自适应

地得到不同的导频分配方案，以此更有效地对抗信

道衰落。最后，通过仿真分析所提出的自适应导频

设计算法在 EPA、EVA和 ETU这 3种信道以及动

态信道下的收敛性能，证明了其可行性；对比所提

算法和另外 3 种算法在 3 种多径信道下的 MSE 和

BER，证明了所提算法优秀的信道估计性能。 
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