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摘 要：为解决商用B5G/6G城轨车-地场景下通信感知一体化（ISAC）信号传输信道估计问题，提出了一种基

于深度学习的信道估计方法。建立基于正交时频空（OTFS）调制的 ISAC信号传输系统模型，引入OTFS导频辅

助，设计条件生成对抗网络和长短期记忆网络结合的CGAN-LSTM，将混沌博弈优化算法与经典Adam优化器结

合，对网络参数进行优化，利用优化网络完成信道估计。仿真结果表明，所提方法在归一化均方误差和误码率

方面，优于传统的信道估计方法，为 ISAC信号检测和恢复提供必要数据基础。
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Abstract: In order to solve the problem of integrated sensing and communication (ISAC) signal transmission channel es‐

timation in commercial B5G/6G urban rail train-infrastructure scenario, a channel estimation method based on deep 

learning was proposed. An ISAC signal transmission system model based on orthogonal time frequency space (OTFS) 

modulation was established, the OTFS pilot was introduced, with OTFS pilot introduced to aid, CGAN-LSTM combin‐

ing conditional generative adversarial network (CGAN) and long short-term memory (LSTM) network was designed. 

Chaos game optimization (CGO) algorithm was combined with classical Adam optimizer to optimize the network param‐

eters, and the optimized network was used to complete the channel estimation. Simulation results show that the proposed 

method is superior to traditional channel estimation methods in normalized mean square error and bit error rate, and pro‐

vides necessary data basis for ISAC signal detection and recovery.
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0　引言

下一代无线系统（B5G/6G）有望在高移动性

环境中促进连续和可靠的通信，城市轨道交通是

B5G/6G技术应用的重要场景之一，其中包括列车

对基础设施（T2I, train to infrastructure）的信息交

互等场景[1]。为了向列车运行控制提供实时可靠的

列车信息，需要高精度雷达传感和高效稳定的实时

无线通信来响应城市轨道交通动态变化的信息交互

环境。随着无线通信设备数量的陡增，频谱资源稀

缺的问题被放大，一个长期可研的解决方案被提

出，即通信感知一体化（ISAC, integrated sensing 

and communication），该方案利用了雷达传感和无

线通信在硬件系统结构、信道特征和信号处理技术

上的相似性[2]。ISAC在有效节省频谱资源和降低

硬件成本的基础上，通信和传感互相辅助，使T2I

的信息交互更丰富[3]。

ISAC 对于传感和通信的处理分为 2 个方向：

分开资源分配和统一信号设计。前者将感知信号和

通信信号在基础设施对移动设备的下行链路中，形

成2个正交信号，分开传输，这样的处理方式导致

发射机部分更高的硬件成本支出和高能耗需求[4]。

近年来，发射端的统一波形设计，接收端参数估计

和信道估计的互相辅助，成为商用 ISAC物理层技

术的研究方向。文献[5]在共享频段中，设计了适

当的 ISAC信号波形，在满足状态感知失真约束条

件的前提下，获得显著的传输增益。为应对 ISAC

信号处理的需求，文献[6]从数学基础理论角度分

析了正交时频空（OTFS, orthogonal time frequency 

space）调制信号具备的通信和主动感知性能，证

明其作为 ISAC基础信号的可靠性，OTFS作为一

种二维信号调制方法，适合高迁移率环境[7-8]，其

时延-多普勒（DD, delay-doppler）域信道也表现出

较好的稳定性和稀疏性[9]。针对 OTFS 信道估计，

文献[10]设计了一种适用于分数DD域场景的低复

杂度迭代信道估计方法，分别估计每个信道路径的

时延、多普勒频移和信道增益，这种估计方法不需

要矩阵反演，其复杂度更低。文献[11]开发了一种

基于叠加导频和数据传输方案的数据辅助信道估计

方法，在提升频谱效率的同时，利用接收端数据符

号检测，反向优化信道估计结果，最终得到精确估

计。但文献[10-11]只是针对通信信号传输的信道估

计，未将通信感知信号传输过程结合。文献[12]基

于 3GPP信道模型将 6G ISAC信道进行建模细分，

对传感信道和无线通信信道进行多环境类型的对应

统一建模仿真，为 ISAC的信道估计提供理论模型。

文献[13]基于OTFS-ISAC信号系统模型预测信道参

数，为T2I复杂环境中的感知参数估计和信道估计

提供了相近模型作为参考。近年来深度学习被广泛

应用于信道估计的过程中，文献[14]构建了基于可

重构智能反射面的辅助功能的基站对用户上下行链

路通信与感知信道，并将卷积神经网络（CNN, 

convolutional neural network）植入基站的信道估计

中，相对于传统的最小二乘估计，有更高的估计精

度。文献[15]提出了一种生成对抗网络（GAN, gen‐

erative adversarial network），不需要复杂的理论分

析或数据处理的自主无线信道建模问题，仅通过简

单的实验介绍了利用GAN进行信道建模的可行性，

缺乏深入研究。文献[16]中神经网络由于连续层的

信息丢失，很难生成更真实的信道矩阵。信道测量

数据的获取对信道建模非常重要，其测量过程耗费

时力，因此通常缺乏足够的测量数据集。此外，由

于环境的变化或限制、人主观判断失误和测量仪器

的故障，都会造成信道数据丢失或测量误差的结

果。利用人工智能生成足够的数据集完成无线信道

建模，并完成信道估计，可以最大程度消除测量数

据误差。基于上述信道估计研究，针对 ISAC系统

的特点，本文提出了一种基于深度学习网络的信道

估计方法，具体工作如下。

1) 建立城轨T2I场景基于OTFS的 ISAC系统模

型，即OTFS-ISAC系统。分别建立OTFS-ISAC系

统的通信信号下行链路和传感回波上行链路信道响

应和接收信号的数学模型，引入携带信道信息的

OTFS 导频符号，将复杂估计问题简化，最终将

T2I信道估计问题转化为图像处理问题。

2) 提出一种基于深度学习的信道估计方法，

利用 GAN 和长短期记忆（LSTM, long short-term 

memory）网络结合的深度学习网络克服城轨T2I场

景数据集不足问题。本文采用条件生成对抗网络

（CGAN, conditional generative adversarial network），

相比传统固定损失的GAN，其更容易生成更真实

的信道响应。2种深度学习网络的结合，提高了所

需信道数据的质量和多样性，在参数生成效率方面

优于传统的信道建模。CGAN的生成器模型，选用

了 U-Net 结构的编解码器方案。CGAN 结构对
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CGAN-LSTM网络的优化有一定的修正作用，从而

使信道估计即使在低信噪比的环境下也能保持良好

性能。

3) 在传统的Adam优化器对深度学习模型权重

参数的优化方案基础上，提出一种基于混沌博弈优

化（CGO, chaos game optimization）的 Adam 优化

器，利用此组合优化器对 CGAN-LSTM 网络参数

进行优化，进一步提高信道估计精度和效率。

4) 用归一化均方误差（NMSE, normalized mean 

square error）和误码率（BER, bit error rate）作为评

价指标，对本文所提出的基于深度学习的信道估计

方法进行仿真分析，以此验证在T2I场景主要影响

因素变化的情况下，基于 CGO-Adam 优化的

CGAN-LSTM网络的信道估计性能优于传统的信道

估计和其他深度学习网络信道估计。

1　OTFS-ISAC系统模型

1.1　系统模型

图1为城轨T2I场景OTFS-ISAC系统模型，可

简化为一个轨旁基站（BS, base station）盖的多列

车网络。BS在毫米波波段工作，配备了由Nt个天

线组成的发射均匀线性阵列（ULA, uniform linear 

array）和Nr 个天线组成的接收ULA。在发射端和

接收端阵列间隔足够时，可以不考虑列车车身反射

的传感回波对一体化信号下行传输的影响，模型中

的BS平行于轨道线路进行布置。针对列车相对BS

的运动，设列车只沿着线路 x 轴的正或负方向运

动，将其简化为点式目标模型[17]，列车配备了用

来接收来自 BS 的信息的多输入多输出（MIMO, 

multiple-input multiple-output）天线。BS 与 MIMO

天线之间的 ISAC 信号传输路径包含了视线线路

（LoS, line of sight）和非视距（NLoS, non line of 

sight）路径，本文针对LoS路径 ISAC信号传输进

行信道估计。

1.2　OTFS调制

单符号 OTFS 信号具有 M 个带宽为 Δf 的子载

波，由此信号带宽则为B = MΔf。单符号周期为T，

单帧N个符号的OTFS信号周期为NT。设OTFS信

号发送端星座调制输入序列为 x [ k,l ]，其中

k ∈ [ 0,N - 1]，l ∈ [ 0,M - 1]，其被排列于一个N ×

�

�

BS

ISFFT

......

......

BS x

y

?/0) ISAC?/,;
0*-/)?/1;

4)
<?
C4

/:((/

OTFS1+

-D)
;.0

���>
LoS52*;

+i44)

θi

���NLoS52>ISAC?/
>?*;

�ISAC?/
:?52

�*-/)
:?52

�ISAC?/
>?52

XDD

X
M×N

XTF s(t)

r(t)

N
t

N
r

图1　城轨T2I场景OTFS-ISAC系统模型
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M的时延-多普勒域二维网格之中。发射端星座调

制序列 x [ k,l ]经逆辛有限傅里叶变换（ISFFT）后

的时频域信号为

X [ n,m ] =
1

NM
∑
k = 0

N - 1∑
l = 0

M - 1

x [ k,l ] exp
é
ë
êêêê

ù
û
úúúúj2π ( )nk

N
- ml

M

(1)

其中，n = 0,…,N - 1，m = 0,…,M - 1。经海森堡

变换后的时域信号为

s ( t ) = ∑
n = 0

N - 1∑
m = 0

M - 1

X [ n,m ] g tx ⋅
                 ( t - nT ) exp [ j2πmΔf ( t - nT ) ] (2)

其中，gtx (·)为发送脉冲，式(2)的连续时间信号通

过时延信道进行传输。为了准确建立感知目标的时

延和多普勒频移相关模型，将时延信道转换为DD

域信道。在这种情况下，时延 τ在[0,τmax]范围内，

多普勒频移ν在[-νmax, νmax]范围内，τmax和νmax表示

DD域信道的最大时延和多普勒频移。DD域信道

响应可表示为

h ( τ,ν ) =∑
i = 1

P

hiδ ( τ - τi )δ (ν - νi ) (3)

其中，P为信号传播路径数，hi是信道增益，δ (·)

为狄拉克函数，τi 和 νi 分别是第 i个传播路径的时

延和多普勒频移。

2　OTFS-ISAC数学模型

2.1　OTFS-ISAC 信号下行传输模型和上行回波

模型

预设轨旁 BS 的 ULA 具备 Nt 个发射天线和 Nr

个接收天线，列车接收天线数为Nu，则对准P列列

车的时域信号 s ( t )可表示为

s ( t ) = [ s1 ( t ),…,sP ( t ) ]T (4)

轨旁BS与线路为平行放置，进入BS覆盖范围

内的列车按先后顺序标记，第 i列列车对应接收的

信号则为 si ( t )。用波束矩阵F ∈ CNt × P作为信号波

束成形系数，多波束时域信号为

s͂ ( t ) = Fs ( t ) (5)

波束矩阵的第 i列为 fi =
pi

Nt

aNt
( θ͂i )，决定了

天线功率分配策略和信号波方向，其中pi为功率分

配因子，列向量 aNt
( θ͂i )为期望方向 θ͂i 的发射转向

向量

aNt
(θi ) = [1,ejπ sin θi,…,ej( Nt - 1)π sin θi ]T (6)

由于大规模ULA趋近正交特性，本文基于轨

旁BS到列车间的视距传输对信道进行建模，根据

式(3)，针对第 i列列车的下行通信信道可表示为

Hi ( τ,ν ) = hiaNu
(θi )aH

Nt
(θi )δ ( τ - τi )δ (ν - νi ) (7)

其中，信道增益 hi =
c

4πfcd 2
i

，c为光速，fc 为载

波频率，d 2
i 为轨旁BS到第 i个目标列车之间的欧

氏距离，列向量aNu
(θi ) = [ a1 (θi ),…,aNu

(θi ) ]T为列

车接收天线的转向向量，接收端信号可表示为

yi ( t ) = hir
H
i aNu

(θi )aH
Nt

(θi ) ⋅
                    fi si ( t - τi )e

j2πνi ( t - τi ) + wi ( t ) (8)

其中，ri ∈ CNr × 1为接收端波束成形矩阵，wi ( t )表

示时域信道噪声。通过接收端脉冲整形滤波器

grx ( t )，再经Wigner变换和辛傅里叶变换，接收端

DD域信号可表示为

YDD [ k,l ] = hir
H
i aNu

(θi )aH
Nt

(θi ) ⋅
            fi SDD [ ( k - ki )N, ( l - li )M ] + WDD [ k,l ] (9)

其中，ki = τi NT，li = νiMΔf，SDD [ k,l ]为接收端还

原后DD域信号，WDD [ k,l ]表示功率谱密度为N0的

高斯白噪声样本。根据式(7)，信号回波至BS的上

行链路传感回波P个路径的多路径传输信道为

Q ( t,τ ) =∑
i = 1

P

β iaNt
(θi )aH

Nt
(θi )δ ( τ - τU

i )ej2πνUt

i     (10)

其中，βi、τU
i 和 νU

i 分别为第 i列列车接收下行信号

后反射回波传输的反射系数、时延和多普勒频移。

BS处接收的列车感知回波可以表示为

r ( t ) =∑
i = 1

P

β iaNr
(θi )aH

Nt
(θi ) s͂ ( t - τU

i )ej2πνUt

i + z ( t )  (11)

其中，z ( t ) 是接收感知回波中的噪声向量。由于

MIMO接收天线阵列各角度转向向量渐近正交，感

知回波中不同列车产生的NLoS路径反射干扰可以

忽略，BS根据到达角区分目标列车，BS从第 i个

目标列车提取的感知回波为

ri ( t ) = βib
H
i aNr

(θi )aH
Nt

(θi ) fisi ( t - τU
i )ej2πνUt

i + z ( t )

(12)

接收端波束成形 bi = aH
Nr

( θ͂i )。根据BS接收端
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波束天线增益和转向角度的关系，式(12)可写为

ri ( t ) = Ga si ( t - τU
i )ej2πνUt

i + z ( t ) (13)

本文MIMO复合天线增益为Ga = Nt Nr，式(13)

经BS处滤波和OTFS解调处理后得到反射回波DD

域表达为

R [ k,l ] = Ga∑
k ′ = 0

N - 1∑
l′ = 0

M - 1

QDD [ k U
i ,l U

i ] ⋅
SDD [ ( k - k U

i )N, ( l - l U
i )M ] + z [ k,l ]        (14)

其中，QDD [ k U
i ,l U

i ]为第 i个目标回波信号在DD域

传输的信道增益，其中k U
i =

νU
i

NT
，l U

i =
τU

i

MΔf
。

2.2　嵌入式导频设置

本文将在一体化信号中插入传统的OTFS导频符

号，以辅助传感回波在上行链路传输的信道估计，

如图2所示，本文信道估计用例只考虑整数多普勒频

移的情况，sp = SDD [ kp,lp ]表示插入的导频符号，kp

和 lp表示导频在DD域网格中的位置。

传输过程中完整的DD域信号可表示为

SDD =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

sp , k = kp,l = lp

0 ,
k ∈ [ kp - kmax,kp + kmax ] ,

l ∈ [ lp - 2lmax,lp + 2lmax ]

数据符号, 其他

(15)

其中，kmax 和 lmax 表示数据符号和导频符号之

间的间距，标识了域内保护符号数，也对应目标的

最大时延和多普勒频移。定义Sd和Sp为满足要求

的数据符号矩阵和导频符号矩阵。数据符号矩阵表

示为

Sd [ k,l ] =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0 ,
k ∈ [ kp - kmax,kp + kmax ] ,

l ∈ [ lp - 2lmax,lp + 2lmax ]

数据符号 , 其他

(16)

导频符号矩阵表示为

Sp [ k,l ] =
ì
í
î

ïï
ïï

sp , k = kp,l = lp

0 , 其他
(17)

根据上述对DD域信号的划分情况，式(9)也可

表示为

YDD [ k,l ] = QDD [ k,l ]⊛ SDD [ k,l ] + WDD [ k,l ] =

QDD [ k,l ]⊛ ( Sd [ k,l ] + Sp [ k,l ]) + WDD [ k,l ]
  
(18)

其中，⊛为循环卷积运算，QDD [ k,l ]为DD域信道

响应表示。本文利用导频信息作为深度学习网络的

输入，对信道状态信息（CSI, channel state informa‐

tion）进行还原，从而完成信道估计，用Yp ∈CM × N

表示导频矩阵

Yp [ k,l ] = QDD [ k,l ]⊛ Sp [ k,l ] + WDD [ k,l ] (19)

Yp = Qp + WDD (20)

其中，Qp [ k,l ] = QDD [ k,l ]⊛ Sp [ k,l ]。就此定义真

实接收的信号和信道响应的实虚部矩阵表达式分

别为

Y =
é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

[YPR ]

[YPI ]
，Q =

é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ú[ QPR ]

[ QPI ]
(21)

其中，Y ∈ Ckmax × 2lmax × 2，Q ∈ CM × N × 2，矩阵下标

PR和PI分别表示导频部分的实虚部。所以，接收回

波信号导频Y和回波信道矩阵Q可以看作具有维数

的双通道图像，图像的2个通道表示复矩阵的实部

和虚部，把信道估计问题作为图像转换问题处理。

3　OTFS-ISAC系统信道估计

3.1　CGAN-LSTM

时变信道CSI是一种典型的时间序列数据，具

有数据量大，前后数据相关性大的特点。因此，可

以使用递归神经网络（RNN, recursive neural net‐

work）模型来预测CSI。而RNN的缺点是容易出现

梯度消失和梯度爆炸的问题，导致模型泛化性较

差[18]。LSTM网络可以用梯度项来弥补RNN的缺

陷，但随着输出数据维数的增加，预测精度会降

低，模型预测的错误率增加[19]。为了解决上述2个

问题，可以使用GAN的生成模型对LSTM网络进行

优化。

p

;2-/ (/-/ p +8-/

lM

lp

kp kmax kN

−2lmax

−kmax

2lmax

[k0,l0]

图2　OTFS-ISAC系统导频设置
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3.1.1　CGAN

GAN使用对抗性的结构来学习真实数据样本，

一旦训练完成，就可以生成新的数据样本[20]，由

生成器模型和鉴别器模型组成。生成器模型学习从

随机噪声到真实数据的映射关系，但这种多维数据

映射具有不稳定性和随机性。因此，CAGN[21]作为

GAN模型的扩展结构被提出，学习具备特定条件

的输入到真实数据的映射，其基础结构如图 3 所

示。与具有固定损失函数的非CGAN结构的CNN

相比，CGAN的体系结构更稳定，更容易生成更真

实的通道。图1中MIMO系统内置特殊的模数转换

器（ADC, analog-to-digital converter），输出仅包含

0和1，这种ADC的主要特点是其输出分辨率仅为

1位，通常用于特定的应用场景，如认知无线电中

的频谱感知和雷达系统中的目标检测，这种ADC

可以降低MIMO的功耗。由于其极低分辨率，通

常会丢失信道数据细节，因此检测误差，且使传统

估计方法的信号处理过程复杂度增加。本文设计的

CGAN可在简化估计过程的基础上，最大限度地弥

补缺失数据，从而提高信道估计性能。

CGAN的目的是使生成器合成最真实的信道矩

阵来欺骗鉴别器，而鉴别器需要训练学习尽可能不

被欺骗，这2种网络都会对抗对手以获得最佳结果。

为了实现对抗中的优化，应用了GAN损失，加入条

件参数c，CGAN模型损失函数ξCGAN (G,D )为[21]

ξCGAN (G,D,c ) = Ex~pdata ( x ) [ log ( D ( x|c ) ) ] +

Ez~pz ( z ) [ log (1 - D (G ( z|c ) ) ) ] =

arg min
G

max
D
ξCGAN (G,D,R,Q,Y ) =

Ex~pdata ( x ) [ log ( D (Q,Y ) ) ] +

Ez~pz ( z ) [ log (1 - D (G ( R,Y ) ) ) ]

  

(22)

其中，Ex~pdata ( x ) [ log ( D ( x|c ) ) ]表示条件 c情况下对

真实数据期望，Ez~pz ( z ) [ log (1 - D (G ( z|c ) ) ) ]表示

条件 c情况下对生成数据期望。为了防止逆向优化

的产生，加入辅助损失函数[22]

ξ' = E é
ë Q - G ( R,Y )

2ù
û (23)

根据式(22)、式(23)得到CGAN的目标函数为

ξ = arg min
G

max
D
ξCGAN (G,D,R,Q,Y ) +

                         E é
ë

ù
û Q - G ( R,Y )

2
(24)

本文 CGAN 生成器中采用了 U-Net[23]架构，

如图 4(a)所示。其中每个二维卷积层由 128个 4×4

的滤波器构成，实例归一化比批归一化更有利于

加速模型收敛。与普通的编码器-解码器结构相

比，U-Net 的特殊之处是采用了跳跃连接，编码

器模块和解码器模块的特征映射通过跳跃连接进

行拼接，以保留不同分辨率的像素细节，即空间

信息。因此，U-Net 对改善细节有明显的影响，

其中可以保留不同尺度的信息。图 4(b)为鉴别器

结构，是一个简单的 CNN 结构。为了提高信息

细节的恢复能力，将待识别区域划分成若干区域

:)8
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:);2

C;;2

0(8
1

0
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图3　CGAN基础结构
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图4　CGAN生成器和鉴别器结构
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块结构，不同于常规鉴别器，图4(b)中将输入映射

到单个 0 维张量输出，表示真或假的结果，区域

块鉴别器将输入映射到一个感受野，这当中每个

元素都会表示输入的真假。为了实现上述过程，

鉴别器的前端由一个二维卷积层、一个 Leaky 

ReLU激活层和 6个编码器模块组成，二维卷积层

由 512个 4×4大小的滤波器构成。在鉴别器末端，

用卷积层代替全连接层来得到感受野，所有的感

受野区域取平均得到鉴别器的最终输出。

3.1.2　LSTM

LSTM可以有效地学习时间序列相关模型[24]中

的长期依赖性。将图5(a)中的多层LSTM看作利用

连续测量得到的 kLSTM个先前状态来预测空间域中

的下一个序列状态。LSTM模型的输出ht包括从序

列中获得的时间步长更新信息，并作为下一阶段深

度学习网络的输入向量。

h (n ) = arg max
h

p (h (n )|h (n - kLSTM + 1),

h (n - kLSTM + 2),…,h (n - 1) )
    

(25)

ht = fLSTM (h (n - kLSTM + 1),

h (n - kLSTM + 2),…,h (n ) )        
       (26)

其中，p (·|·)为条件概率密度函数。式(25)表示在给

定 j - 1个历史状态序列条件下，通过最大化条件概

率 p，预测最可能的状态 h (n )，fLSTM (·) 表示多层

LSTM模型函数。LSTM层数选取过程中，从1开始

递增观察实验结果，选取1、2层时，模型训练时长

较短，但 NMSE 结果不理想；选取 3、4 层时，

NMSE结果相近，且未发生过拟合；选取5层及以上

时，发生过拟合。考虑组合模型复杂度和计算效率，

最终选3层LSTM，每层LSTM输出需传递隐藏状态

和细胞状态2个状态到下一层中，故kLSTM = 6。

3.1.3　CGAN-LSTM

本文在CGAN生成器前添加一个由多层LSTM

基础模块组成的LSTM网络，LSTM网络的输入为

随机回波信号序列矩阵，LSTM模块利用连续测量

得到的kLSTM个R先前状态来预测DD域中的下一个

回波信号状态，如图5(a)所示，输出 R̂包括从随机

回波信号矩阵R中获得的时间步长更新信息。在

CGAN-LSTM网络中，LSTM的输出 R̂作为CGAN

生成器的输入，回波信号的导频矩阵Y作为条件输

入，据此架构的 CGAN-LSTM 网络优于原始的

CGAN和LSTM的独立网络结构。为了节省计算资

源和时间，CGAN-LSTM 网络分为离线训练和在

线估计两部分，图 5(a)先对模型进行离线训练，

图5(b)利用训练好的生成器进行最终的信道估计。

CGAN-LSTM网络模型训练算法如算法1所示。

算法1 CGAN-LSTM网络模型训练算法

初始化 批次大小 mbatch，CGAN 生成器 G 学

习率 ηG，鉴别器D学习率 ηD，鉴别器和生成器训

练次数比nDG，3层LSTM模块传递状态数kLSTM = 6，

生成器初态参数θG0
，鉴别器初态参数θD0

1) while 生成器参数θG未收敛 do

2)    for t=1:nDG

3)         for j=1:mbatch

4)              多层 LSTM 对输入 R [ k,l ]进行时间

相关性映射，得到 R̂ [ k,l ]

5)               对 R̂ [ k,l ] 进 行 随 机 噪 声 采 样

z~p ( z )，生成随机数联合条件信息

Y 输入生成器，生成器合成信道

矩阵 Q̂

6)                将步骤 5)中得到的 Q̂、式(21)的 Q

和条件信息Y输入鉴别器，输出鉴

别结果

7)                根据式(24)的目标函数计算损失

8)                θD←利用CGO-Adam优化器优化θG0

9)            end for

10)       分别从真实数据和噪声数据中进行
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图5　CGAN-LSTM网络信道估计
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采样

11)       θG←利用CGO-Adam优化器优化θG0

12)   end for

13) end while

3.2　基于混沌博弈的Adam优化器

为了提高CGAN-LSTM模型CSI估计的性能，

本文采用 CGO-Adam 算法来优化 CGAN-LSTM 模

型的网络参数。CGO算法是基于混沌原理提出的

一种优化算法[25]，利用分形和混沌博弈的基本概

念，建立了CGO算法的数学模型。假设算法有一

些候选解决方案（X），它们代表了锡尔平斯基

（Sierpinski）三角形中的一些合格的种子。其中的

每个候选解（Xi）由一些决策变量（xi,j）组成，这

些决策变量表示合格的种子在 Sierpinski三角形中

的位置。合格种子的初始位置随机搜索为

xj
i (0 ) = xj

i, min + rand ( xj
i, max - xj

i, min )，

i = 1,2,⋯,n,j = 1,2,⋯,d (27)

其中，xj
i (0 ) 表示合格种子的初始位置，xj

i, min 和

xj
i, max 分别为第 i个候选解的第 j个决策变量的最小

值和最大值，rand为[0,1]的随机数。

该数学模型的意义是在搜索空间内创建不同的

合格种子，以完成 Sierpinski三角形的整体形状绘

制。对于搜索空间Xi 中的每个合格种子，将绘制

一个包含 3个种子的临时三角形，3个种子寻优机

制为

Seed 1
i = Xi + αi × ( β i × GB - γi × MGi ),

i = 1,2,⋯,n                           (28)

Seed 2
i = GB + αi × ( β i × Xi - γi × MGi )，

i = 1,2,⋯,n (29)

Seed 3
i = MGi + αi × ( β i × Xi - γi × GB)，

i = 1,2,⋯,n (30)

其中，GB为迄今为止全局最优解；MGi为种群平

均位置；αi 为随机阶乘，用于模拟种子的位置限

制；βi 和 γi 表示 1或 2的随机整数，用于模拟掷骰

子的可能性。为了在搜索符合条件的种子位置更新

过程中实现突变阶段，还利用另一个过程生成第4个

种子。

Seed 4
i = Xi ( xk

i = xk
i + R )， k = [1,2,⋯,d ] (31)

其中，k是[1,d]的随机整数，R是[0,1]内的均匀分

布随机数。

Adam优化器是均方根传播优化算法[26]和随机

梯度下降算法[27]的结合。元启发式算法多用于深

度学习模型中无须梯度信息的非可微操作，而

Adam优化器则需要梯度信息实现，两者结合使用

可以在不需要梯度信息时使用元启发式算法进行全

局搜索，需要精细调整时使用Adam优化器进行局

部优化。为了提高CGO算法种子的搜索能力，本

文将CGO算法和Adam优化器结合了起来。在该算

法中，Adam优化器使用从CGO算法中得到的解空

间来继续搜索，从而获得最终的解决方案空间。

CGO-Adam对CGAN-LSTM网络参数优化如算法 2

所示。

算法 2 CGO-Adam对CGAN-LSTM网络参数

优化

输入 CGAN-LTSM 网络参数初值 θD0
，θG0

，

最大迭代次数 itermax = 200

输出 优化后的CGAN-LTSM网络参数θD，θG

初始化 种子位置，即候选解空间 Xi = ( x1
i , 

x2
i ,⋯,xj

i )，其中xj
i = (θD,θG )j

i

1) 计算每个候选种子的适应度值 f (i ) =

min [ ξ (i ) ]；

2) 计算截至当前全局最优解GB，即候选最优

种子的寻优路径；

3)   while 迭代次数 iter < itermax do

4)        for i=1:初始候选种子数

5)        对于每个合格的解空间Xi，随机选取种

子计算MGi；

6)        对于每个合格的解空间Xi，确定由顶点

Xi、MGi、GBi构成的临时三角形

7)        计算αi、βi、γi

8)        对于每个临时三角形，根据式(28)~式(31)

确定4个新种子位置

9)              if新种子位置不满足三角形边界条件

10)                  为新种子控制位置约束，并做位

置修正

11)             end if

12)             计算每个新种子的适应度值

13)             if新种子的适应度值优于初始条件

中最差的种子的适应度值

14)                  用新种子代替初始条件最差的

种子
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15)             end if

16)             更新已找到的更好新种子位置X'对

应的全局最优解

17)        end for

18)        利用 Adam 优化器[28]更新已获得的解

空间，Adam优化器参数初始化为ψ0 =

X'

19)        iter = iter + 1

20)    end while

4　仿真分析

本节通过对仿真结果的分析来验证所提出的基

于 CGO-Adam 优化的 CGAN-LSTM 网络信道估计

方法对OTFS-ISAC系统信道估计的高效性。

4.1　参数设置和评价指标

系统参数如表 1所示。本文使用蒙特卡罗方法

生成 1×104个样本，CGAN-LSTM网络生成器学习

率ηG和鉴别器学习率ηD均设置为0.001，处理批次

mbatch大小为128。为了评价信道估计的性能，将本

文提出的基于CGO-Adam优化的CGAN-LSTM网络

信道估计方法与3种传统信道估计方法进行了比较，

包括最小二乘（LS, least square）、正交匹配追踪

（OMP, orthogonal matching pursuit）和最小均方误

差（MMSE, minimum mean square error）等。利用

归一化均方误差（NMSE, normalized mean square 

error）计算信道矩阵估计值 Q̂ 和真实值 Q 之间的

差异。

NMSE = 10lg
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(32)

其中， ⋅
2
表示矢量的二范数。

4.2　信道估计性能分析

传统信道估计方法在OTFS-ISAC系统中面临

性能与资源消耗的权衡挑战。如图 6(a)所示，LS

算法在低信噪比，如SNR＜10 dB时，NMSE指标

较 MMSE 与 OMP 高 20%~50%，其导频密集特性

导致系统开销占比高达 30%，严重压缩了通信感

知一体化频谱的有效数据容量；MMSE虽通过统

计先验知识降低噪声敏感性，但其NMSE在 SNR

从 20 dB 降至 10 dB 时仍升高 0.5 倍，部分场景下

甚至恶化 2~3 倍[29]。此外，OMP 虽可利用 DD 域

信道稀疏性，但在城轨高速场景中，多径效应与

列车动态运动导致信道持续非稀疏，加之高噪声

环境下需多轮迭代才能稳定收敛，使其计算复杂

度与实时性难以满足车-地通信需求[10]。上述问题

本质源于传统方法对信道动态特性与噪声干扰的

建模局限性：LS缺乏噪声抑制机制，MMSE依赖

精确先验统计信息，OMP受限于稀疏性假设，三

者均难以兼顾 OTFS-ISAC 系统对低 NMSE、低资

源消耗与高实时性的综合需求。针对上述挑战，

本文提出的 CGAN-LSTM 网络通过深度融合数据

驱动能力与 DD 域稀疏先验知识，显著提升信道

估计性能。实验表明，未优化时该网络在低 SNR

下展现优异的NMSE，SNR=25 dB时较OMP提升

13 dB，性能增益 63%；引入基于 CGO 算法的

Adam优化器后，其NMSE在SNR=15 dB时进一步

优化13 dB，性能增益33%。性能提升的本质原因

在于：LSTM 网络通过时序建模捕捉高速场景下

信道的时变特性，增强对非稀疏信道的适应性；

CGAN 框架通过对抗训练生成高保真信道响应，

弥补了传统信道估计方法对不完整 CSI 的还原缺

陷；CGO-Adam 优化器通过动态调整学习率加速

模型收敛，降低计算时延。相较于传统信道估计

方法，该方案以较低复杂度实现NMSE的显著改

善，既避免了密集导频的资源浪费，又通过端到

端学习减少对先验统计信息的依赖，更契合城轨

车-地场景中 OTFS-ISAC 系统对高可靠、低时延

与频谱高效的核心需求。

  表1　 系统参数

参数名称

数字调制方式

符号数N

子载波数M

载波频率/GHz

子载波间距/kHz

主路径数P

导频长度Lp

BS天线数

信道模型

最大时延kmax

最大多普勒频移 lmax

列车移动速度/（km·h-1）

参数设置

4-QAM

16

32

4

15

4

16

Nt = Nr = 64

Rician模型

5

4

120
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如图 6(b)所示，与 LS、MMSE 和 OMP 相比，

基 于 CGO-Adam 优 化 的 CGAN-LSTM （CGO-

Adam-CGAN-LSTM）网络信道估计在 SNR=30 dB

的高SNR情况下，最多下降了 98%、99%和 97%。

与未做优化处理的 CGAN-LSTM 网络估计相比，

在中低 SNR条件下，BER略高，当处于较高 SNR

条件时，基于CGO算法的Adam优化器有展现其优

势，当 SNR=30 dB 时，CGO-Adam-CGAN-LSTM 

网络BER有89%的降低。

在目前流行的基于深度学习的信道估计方法

方面，将 CGO-Adam-CGAN-LSTM 网络与基于

CNN[30-31]、基于本文所提CGAN 和 Transformer[32]

等模型的NMSE性能进行对比，结果如图 7所示。

CNN 在较高信噪比区域比深度学习模型性能弱。

而与CGAN-LSTM网络相比，单一CGAN和Trans‐

former 性能都与其接近，但弱于 CGO-Adam-

CGAN-LSTM网络。

将同为元启发算法的粒子群优化（PSO, particle 

swarm optimization）算法与CGO算法分别与Adam

优化器结合，对CGAN-LSTM网络参数进行优化，

在不同迭代次数下，NMSE的结果如表2所示。可以

看到，CGO算法在 iter = 75时，NMSE趋于收敛，

PSO 算法在 iter = 100 时，NMSE 趋于收敛，两者

NMSE收敛值接近，但是CGO算法收敛较快。

基于 OTFS 调制的通信感知一体化信号中的

导频序列，可以提供 CSI 信息用于信道估计，越

长的导频序列可以提供越多的信息，从而提高

信道估计的准确性。当导频序列增加到一定长

(b) BERBSNRD0+.>

(a) NMSEBSNRD0+.>

100
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图 6　CGO-Adam-CGAN-LSTM网络信道估计

与其他信道估计方法性能对比

SNR/dB
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E
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图7　基于深度学习的信道估计方法性能对比

  表2　不同迭代次数CGO和PSO算法的NMSE对比

iter

25

50

75

100

125

150

175

200

NMSE

CGO

-22.351

-27.167

-31.516

-31.509

-32.082

-31.491

-31.507

-32.704

PSO

-20.142

-23.547

-25.327

-29.195

-30.024

-29.839

-30.113

-30.075
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度，由于 DD 域信道资源导频信号占用，数据信

号被搁置，会降低原数据传输的效率，间接影响

传输误码率。从图 8(a)中可以看出，导频长度对

CGO-Adam-CGAN-LSTM 网络估计精度影响并不

大，Lp=16 与 Lp=4 相比 NMSE 最大降低了 14%。

当 Lp增大到 64 时，相比 Lp=16，NMSE 最大降低

了 13%。相比之下，导频长度呈 4 倍增加时，估

计精度的升高效率却几乎没有变化，甚至当 Lp=

64 时，在高信噪比 30 dB 情况下，估计精度变化

趋势略有降低。NMSE的变化趋势说明本文设计的

深度学习网络学习能力较强，并不需要大量导频序列

来提供更多的CSI信息，即可达到较高的信道估计

精度。在图8(b)中的中低信噪比条件下，导频长度

越大，BER越低。当Lp=64时，相比Lp=4，BER最大

降低了78%，但当处于高信噪比区域 25~30 dB时，

上述规律不成立。 

当BS的MIMO系统部署大量发送和接收天线

时，本文所提 CGO-Adam-CGAN-LSTM 网络信道

估计方法仍然保持良好的性能。从图 9 中可以看

到，当 Lp=4、8 和 16，SNR=20 dB，BS 天线数量

从 64条增加到 256条时，本文所提信道估计方法

NMSE 值略有增加，但仍保持在-30 dB 左右。另

外，单独将 Lp=64的OMP算法与本文方法比较时

可以看到，基于深度学习的信道估计方法优势

明显。

图 10 为 CGO-Adam-CGAN-LSTM 网络信道估

计在不同列车速度下的BER性能随SNR变化的对

比结果。仿真结果表明，在任意 SNR 下，CGO-

Adam-CGAN-LSTM网络信道估计在列车速度分别

为 60 km/h、120 km/h和 240 km/h的BER性能差距

几乎可以忽略。
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4.3　复杂度分析

表3对本文所提方法与传统信道估计方法的复杂

度进行了对比，采用每秒浮点运算次数（FLOPS, 

floating point operations per second） 进行量化 ，

CGAN-LSTM 网络复杂度影响参数较多，故用

FLOPS直接估算表示。结合图6的估计精度，本文所

提方法展现出高效性，但在模型轻量化方面仍有提

升空间。

本文采用 MATLAB 对系统建模，Python IDE 

Pycharm完成信道估计方法实现。图7中深度学习模

型均是基于Pytorch框架开发，表4中利用 torchsum‐

mary工具对深度学习模型的参数量和占用内存资源

进行计算。Transformer的复杂度通常高于CGAN-

LSTM，尤其是在OTFS信道数据处理这样的长序列

任务中，其自注意力机制的计算复杂度随序列长度

呈平方增长。  

5　结束语

本文建立城轨车-地场景下的OTFS-ISAC系统

模型，对 ISAC信号传输信道估计进行研究。为了

实现对信道的高效准确估计，提出了一种基于深度

学习框架的信道估计方法，设计了 CGAN-LSTM

网络，将复杂的信道估计问题转换为图像处理问

题，然后利用CGO与Adam优化器结合的优化算法

对 CGAN-LSTM 网络参数进行优化，平衡梯度影

响，提升模型训练效果和泛化能力。最后建立评价

指标，将本文信道估计方法与LS、MMSE、OMP

等传统OTFS系统信道估计方法和其他深度学习模

型信道估计方法进行比较。仿真结果表明，本文所

提 CGO-Adam-CGAN-LSTM 网络信道估计性能优

于传统信道估计方法和其他深度学习模型估计方

法，且模型受系统天线数、导频长度等因素影响较

小，具有较好的鲁棒性和稳定性，该方法适用于基

于OTFS实现的 ISAC系统的信道估计和信号检测。
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