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基于轻量并行去噪网络的OTFS信道估计算法
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摘 要：正交时频空（OTFS, orthogonal time frequency space）作为 6G 关键候选技术之一，能够有效对抗双选择

性衰落信道的影响。然而，OTFS 系统的信道估计一直是学术界研究的重点和难点。近年来，有研究提出了基于

深度学习的 OTFS 信道估计方案，其运用人工智能技术快速捕捉信道变化，但也存在网络规模大、难以满足移动终

端轻量化需求的问题。为此，以提高计算效率、降低设备功耗为目标，提出一种基于轻量并行去噪网络的 OTFS 信

道估计算法。该算法结合图像去噪和数据驱动思想，在保留深度学习算法强大的泛化能力的基础上，通过优化网络

结构和降低导频功率，降低了移动端的算力成本，为高速移动场景下终端通信的轻量化提供了新的解决方案。所提

算法的参数规模仅为现有基于图像去噪的卷积神经网络（DnCNN, denoising convolutional neural network）的 15%，

大幅降低了网络参数规模和计算复杂度。仿真结果表明，凭借独特的并行结构设计，所提算法弥补了轻量化设计带

来的估计性能损失。在五径快时变信道下，所提算法相较于 DnCNN 实现了 4 dB 的性能增益。
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Abstract: Orthogonal time frequency space (OTFS) as one of the key candidate technologies for 6G, is recognized for its 

ability to effectively combat the effects of doubly-selective fading channels. However, channel estimation in OTFS sys‐

tems has remained a major focus and challenge in academic research. In recent years, deep learning-based OTFS channel 

estimation schemes were proposed, which utilized artificial intelligence techniques to rapidly capture channel variations. 

Nevertheless, these existing algorithms were generally characterized by large network scales, making it difficult to meet 

the lightweight requirements of mobile terminals. To address this issue, an OTFS channel estimation algorithm based on a 

lightweight parallel denoising network was proposed with the aim of improving computational efficiency and reducing de‐

vice power consumption. By integrating image denoising and data-driven concepts, the algorithm retained the strong gen‐

eralization capability of deep learning methods while reducing the computational cost on mobile devices through opti‐

mized network architecture and reduced pilot power, thereby providing a new solution for lightweight terminal communi‐

cation in high-mobility scenarios. The parameter quantity of the proposed algorithm was only 15% of that of the existing 

denoising convolutional neural network (DnCNN), significantly reducing both the network parameter scale and computa‐
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tional complexity. Simulation results demonstrated that, thanks to its unique parallel structure design, the proposed algo‐

rithm compensated for the estimation performance loss caused by lightweight design. Under a five-path fast time-varying 

channel, a performance gain of 4 dB was achieved compared to DnCNN.

Key words: OTFS, channel estimation, deep learning, denoising network, lightweight

0　引言

随着第六代移动通信（6G, the 6th generation 

mobile communication）技术的快速发展，正交时

频空（OTFS, orthogonal time frequency space）调制

作为 6G潜在的关键技术之一，通过在时延多普勒

（DD, delay-Doppler）域进行资源映射，并利用该

域信道的稀疏性和稳定性，能够实现更高的数据

传输可靠性。与传统的正交频分复用（OFDM, or‐

thogonal frequency-division multiplexing） 技 术 相

比，OTFS调制在处理高移动性及复杂环境下的信

道时，表现出更强的抗多普勒频移能力[1]。

信道估计作为通信接收机的关键处理模块，其

估计精度直接决定了 OTFS 调制系统的接收性

能[2-4]。常见的OTFS信道估计算法有基于阈值的信

道估计算法和基于压缩感知的信道估计算法等[5-12]。

文献[5]提出了一种基于保护带的单导频信道估计

算法，该算法在导频符号的周围设置空白保护区，

通过在接收端设置一个阈值筛选出接收信号的导频

位置，从而获取信道参数，最后构建出信道冲激响

应矩阵。在复高斯白噪声干扰强烈或信道衰落明显

的情况下，该算法将会遭遇路径检测遗漏与信道衰

落增益估计误差偏大的问题。文献[7]设计了一种

数据与导频叠加方案，实现了快时变衰落信道下信

道估计性能的提升。然而，上述方案难以扩展到更

高移动速度的OTFS信道，究其原因是它们难以应

对大多普勒频移影响下的导频与数据间干扰。除了

文献[5]提出的基于阈值的信道估计算法外，基于

压缩感知的信道估计算法则利用OTFS信道的稀疏

性，通过少量的采样数据就能够准确地估计出信道

状态信息，同样被广泛运用到OTFS调制系统中。

其中最具代表性的算法有正交匹配追踪（OMP, or‐

thogonal matching pursuit）信道估计算法[11]和稀疏

度自适应匹配追踪（SAMP, sparsity adaptive match‐

ing pursuit）信道估计算法[12]，均实现了在较低导

频开销下的高精度信道估计。

上述方法虽得到了一定的应用，但也存在着一

些局限性。首先，这些方法高度依赖于理想化信道

模型假设，如线性时变信道模型，而实际复杂环境

变化易导致模型失配问题，进而降低估计精度；其

次，这些方法通常需要将信道统计特性作为先验信

息，如OMP算法需要已知信道多径数目，但动态

场景中这些信道统计参数通常难以实时获取。一旦

信道发生动态变化，将可能出现信道跟踪滞后问

题，导致系统误码率上升。

近年来，在高速移动场景下的OTFS信道估计

算法中，基于深度学习的算法展现出了更优的性

能。这类算法不受某种特定的信道模型约束，在应

用于不同的信道环境时，无须对算法本身进行复杂

的数学重构或调整，仅需重新训练网络模型即可适

应新的信道特性。这降低了算法对特定数学表达形

式或先验统计信息的依赖，极大地拓宽了信道估计

算法的应用范围[13-19]。文献[20]利用一个简单的卷

积网络对接收信号进行去噪，提升了OTFS信道估

计性能。进一步，文献[21]首先利用压缩感知算法

对稀疏信道矩阵进行重构，随后借助残差网络

（ResNet）实现从粗估计值到理想估计值的非线性

映射。ResNet中的残差结构有效抑制了网络过拟合

现象。为进一步降低参数量和运算量，文献[22]引

入分组卷积，在增加网络深度的同时削减网络参数

量，提高了算法的运行效率。文献[23]则将自注意

力机制的代表Transformer结构运用到OTFS信道估

计中，构建了一个调制-解调结构。与已有的卷积

网络结构相比，Transformer结构获得了明显的性能

提升。然而，Transformer结构沿用了更适用于序列

处理的全连接结构，但存在参数量过大和运行速度

慢的问题。为解决分数多普勒系统下路径难以识别

的问题，文献[24]设计了一种能够直接提取信道参

数的神经网络，有效改善了分数多普勒系统的通信

质量。然而，该方法适用场景较为单一，难以应用

到传播路径数目较多的通信场景中。

对上述基于深度学习的OTFS信道估计算法的

总结可发现，现有方法所采用的网络结构普遍参数

规模较大，难以满足移动终端对模型轻量化的需
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求。尤其值得注意的是，这些基于深度学习的信道

估计算法在执行阶段不仅需要高精度的数值运算，

还需要处理大量实时数据，因此对计算资源的需求

极高。然而，现实中手机、笔记本电脑等移动设备

的内置处理器和内存等硬件资源相对有限。在面对

高速移动场景下复杂的OTFS信道估计任务时，现

有基于深度学习的算法容易出现运行时间过长、设

备过载甚至过热等问题，不仅影响用户体验，还可

能对硬件设备造成潜在损害。为此，本文以提高计

算效率、降低设备功耗为目标，提出一种轻量化的

深度学习信道估计算法。本文的主要贡献如下。

1) 设计了一种轻量化并行去噪网络结构，通

过将传统串行网络结构重构为多尺度并行模块

（MSPB, multi-scale parallel blocks），实现了跨时延-
多普勒维度的特征融合。

2) 提出了一种面向轻量化并行去噪网络的

OTFS信道估计算法。该算法结合图像去噪和数据

驱动的思想，在保持深度学习算法强大泛化能力的

同时，通过降低导频功率减少移动端资源开销，为

高速移动场景下的OTFS轻量化信道估计提供了新

的解决方案。

3) 仿真比较了所提基于轻量化并行去噪网络的

信道估计算法与传统基于卷积神经网络结构的信道

估计、基于阈值的信道估计和基于OMP的信道估

计算法。凭借独特的并行结构设计，所提轻量并行

去噪网络弥补了轻量化设计带来的估计性能损失，

其网络参数规模仅为现有基于图像去噪的卷积神经

网络（DnCNN, denoising convolutional neural net‐

work）的15%，大幅降低了运算复杂度。与其他信

道估计算法相比，所提轻量并行去噪网络的信道估

计算法借助其强大的特征学习和对复杂信道特性的

理解，展现出更优的估计性能和泛化能力。

1　系统模型

OTFS 数据帧结构如图 1 所示。在 OTFS 系统

中，发送端将比特流调制为DD域符号，使其排布

在帧结构的特定位置上。DD域符号经过逆辛有限

傅里叶变换（ISFFT, inverse symplectic finite fourier 

x (k, l) X (n, m) s (t)

y (k, l) Y (n, m) r (t)

s (t)

r (t)

ISFFT 海森堡变换

魏格纳变换SFFT

保护带

数据

数据

保护带

时延多普勒域 N-1 N-1 N-1

N-1N-1N-1

M-1 M-1 M-1

M-1M-1M-1

时延多普勒域

时域（并行）

时域（并行）

时频域

时频域

时域（串行）

时域（串行）

导频

导频

Doppler

Doppler

时延

时延

时间

时间

时间

时间

频率

频率

图1　OTFS数据帧结构
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transform）转变为时频域符号，再经过海森堡变换

得到并行的时域信号，将并行时域符号进行并串转

换后得到发送信号。接收端对接收到的串行时域信

号进行串并转换、采样和魏格纳变换，最后经过有

限傅里叶变换（SFFT, symplectic finite fourier trans‐

form）得到DD域接收符号。

OTFS信号将时频域上的N × M个采样单元映

射到DD域，DD域上每个单元的分辨率为 τ0 × υ0，

其中 τ0 = 1 B，υ0 = 1 Tf。Tf = NT 为 OTFS 的帧持

续时间，B = MΔf为OTFS数据帧的频带宽度，Δf

为子载波间隔，T为OTFS符号持续时间。

在OTFS系统中，信道估计和信号检测是影响

其性能的关键模块。在信道估计部分，先利用基于

阈值的传统信道估计算法获取初始的信道估计参

数，即信道的粗估计值[5]。

OTFS信号的调制过程如下：首先，发送端将

比特流映射为数据符号，并将符号排布在图 1 中

DD域信号 x (k,l )的数据区域。此外，空白保护区

位于帧结构的底端，用于隔离数据对导频符号的干

扰和信道估计。发送符号x (k, l )取值为：

x (k, l ) =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

xpilot

xdata

0

, k = kpilot, l = lpilot

, k = kdata, l = ldata

, 其他

(1)

其中，xpilot 和 xdata 分别代表导频符号和数据符号，

kpilot和 lpilot表示导频点位置对应的坐标参数，kdata和

ldata表示数据点位置对应的坐标参数。如图 1所示，

导频符号在时延域上的两侧均设置了保护间隔。导

频与数据之间的保护间隔能够防止导频与受到时延

影响的数据符号混叠。

发送符号 x (k,l )经过 ISFFT得到时频域发送符

号X (n,m)，其中，ISFFT的定义为：

X (n, m) =
1

NM
∑
k = 0

N - 1∑
l = 0

M - 1

x ( )k, l e
j2π ( )nk

N
- ml

M (2)

将X (n, m)进行海森堡变换，得到并行的时域

信号，其中g tx为信号发送脉冲波形：

s (t ) =∑
m = 0

N - 1∑
n = 0

M - 1

X ( )n, m ej2πmΔf ( )t - nT g tx(t - nT ) (3)

随后对 s (t )进行串并转换，生成发送信号。信

号在传输过程中经历了多条路径的绕射、反射与折

射，形成了相位、幅度各有差异的多个信号分量。

在传输过程中，信号还叠加了复高斯白噪声。综合

以上过程，可以将时域接收信号表示为：

r (t ) = ∫-∞

+∞∫-∞

+∞

h ( )τ, υ s (t - τ )ej2πυ ( )t - τ dτdυ + w (t )   (4)

其中，w (t )为传输过程中叠加的复高斯白噪声。假

设信道有P条路径，第 i条路径对应的信道衰落增

益、延迟和多普勒频移分别为 hi、τi 和 υi，则理想

状态下的DD域信道冲激响应可以表示为：

h (τ, υ) =∑
i = 0

P - 1

hi δ (τ - τi) δ (υ - υi) (5)

在接收端对信号进行解调，将串行接收信号转

换为并行时域信号 r (t )，随后经过采样与魏格纳变

换，得到时频域接收符号：

Y (n, m) = ∫g *
rx(t' - t ) r (t')e-j2πf ( )t' - t dt'|

t = nT, f = mΔf
   (6)

其中，grx为接收脉冲波形。通过SFFT将时频域接

收符号转换到DD域上，得到DD域接收符号：

y (k, l ) =
1

NM
∑
n = 0

N - 1∑
m = 0

M - 1

Y ( )n, m e
-j2π ( )nk

N
- ml

M (7)

接收端截取y (k, l )的第kpilot行到第M - 1行符号

用于信道估计，该区域内的接收符号可以表示为：

y (k, l ) = b (k - ki, l - li) ĥ (k - ki, l - li) xi +

w (k, l ) (8)

其中，b (k - ki, l - li)表示该符号对应的位置存在

一条时延参数为 li τi，多普勒参数为 kiυi 的传输路

径。若 b (k - ki, l - li)值为 0，则表明该路径不存

在，接收采样点y (k, l )仅包含复高斯白噪声。

为了更好地区分仅包含噪声的采样点与路径对

应的采样点，使用一个阈值对保护带中的数据进行

筛选，一般取门限 ς = 3σ，其中σ为噪声的标准差。

如果保护带内接收符号的幅值达到了复高斯白噪声

标准差的3倍及以上，那么可以认定该符号为延展

后的导频，而非复高斯白噪声或其他干扰。若接收

信号的幅值 | y (k, l ) | > ς，则认为存在该采样点对

应多普勒时延参数的路径，该点对应的b (k, l )值为

1；反之则认为不存在对应的路径，b (k, l )=0，此

时的 | y (k, l ) |仅包含复高斯白噪声幅值。根据筛选

出的采样点数量、位置和幅度，可以得到多径数目

及各条路径分别对应的时延 τi、多普勒频移 υi和信

道衰落增益hi，进而构建出完整的DD域信道矩阵。

该算法运算简单、易于实现，但如文献[20-22]

所述，上述基于阈值的OTFS信道估计算法在复杂

通信场景下，接收端难以辨别真正的传输路径，容

易引发虚警，造成参数的估计错误。同时，该算法
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未对信号传输中引入的噪声分量进行滤除，降低了

信道估计精度。

为了实现对OTFS信道的快速估计，有研究提

出了基于深度学习的信道估计方案，然而这些方案

普遍网络结构庞大、计算复杂度高。例如，文

献[20, 24-25]中提出的卷积神经网络（CNN, convo‐

lutional neural network）结构，文献 [21] 采用的

ResNet结构。通过对比可以发现，即便是结构相对

简洁的ResNet，其参数量也超过了50 000个，给资

源受限的移动设备带来了巨大的计算负担和存储

压力。

因此，如何在不大幅损失算法性能的同时，有

效缩减网络规模，成了当前亟待解决的问题。为解

决这一问题，需要算法在网络架构上进行创新，探

索更为紧凑、高效的模型结构。为此，本文提出一

种适用于移动终端的轻量并行去噪网络的OTFS信

道估计算法。该算法在降低信道估计导频功耗的同

时，最大程度地压缩深度学习网络的规模，为未来

低功耗、轻量化智能通信技术的实现开辟了新

思路。

2　基于轻量并行去噪网络的OTFS信道估计

方法

2.1　现有去噪网络结构

文献[24-25]基于图像去噪思维，将OTFS信道

估计问题转化为一个图像去噪问题。其主要是将前

述基于阈值的信道估计结果作为初始估计输入，进

而借助DnCNN学习噪声数据和干净数据之间的映

射关系，实现对噪声图像的提取。DnCNN能够处

理具有未知噪声水平的高斯去噪问题，并且可以扩

展到其他一般的图像去噪任务的处理中，如单图像

超分辨率和 JPEG图像去块等[26-29]。

原始DnCNN网络结构如图 2所示。其参数设

置为：首个卷积层作为特征提取模块，设置为 3×

3×64；SerialBlock 中的卷积层设置为 3×3×32；最

后的重构模块将卷积核尺寸设置为3×3×2[24]。

然而，由文献[24-25]可知，原始DnCNN并非

直接输出抑制干扰后的信道矩阵，而是输出噪声观

测和潜在干净图像之间的差异。由于高斯白噪声在

任意两个不同时刻上的随机变量之间统计独立，意

味着在这种噪声的处理过程中，一个采样点的值不

会影响其他采样点的值，使得高斯白噪声在信号处

理中表现出独特的统计特性，这也在一定程度上限

制了信道估计性能。并且，原始DnCNN网络为了

追求高性能，采用了大量的特征图，导致网络规模

庞大，对算力资源和存储空间均提出了较高的

要求。

本文同样将基于阈值的信道估计结果作为粗估

计值，结合 DD 域信道响应特征，对原始的

DnCNN结构进行针对性的调整与优化，旨在使网

络结构更加契合DD域信道的复杂特性，从而对信

道矩阵进行精准地拟合。

2.2　轻量并行去噪网络结构设计

本文结合OTFS信号体制特点，对现有去噪网

络结构进行了精简优化，设计了一个轻量化去噪网

络SimpDnCNN。该网络主要从以下三个方面实现

轻量化设计。

1) 减少特征图数量：将首个特征提取卷积层的

特征图数量从原先的 64缩减至 16，后续卷积层特

征图数量由32减少至8。这一调整显著降低了网络

参数总量和计算复杂度，有效减少了模型的内存占

用和运行时的资源消耗，为算法在移动便携设备上

的部署和应用提供了可能。

2) 引入残差连接：将网络输出从残差图像改为

原始图像，并将特征提取层的输出图像与重构层的

输入图像相加，构成深层残差连接结构。残差结构

有助于网络更好地构建信道矩阵估计值与真实值之

SerialBlock

SerialBlock

Input

Conv

ReLU

SerialBlock

SerialBlock

SerialBlock

SerialBlock

Conv

Output

Conv

BN

ReLU

图2　原始DnCNN网络结构
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间的映射，使SimpDnCNN能够通过网络层参数的

细微调整让输出图像最大限度地接近信道矩阵真实

值[21]。同时，由于残差连接的存在，SimpDnCNN

在训练过程中更容易找到最优解，这也有助于降低

训练难度，提高模型的泛化能力。

3) 采用多尺度卷积核：OTFS体制通常遭遇多

普勒串扰，即采样单元之间的一种相互串扰。与高

斯白噪声在各采样单元上表现出的独立性不同，各

采样单元之间的相关性使得多普勒串扰难以进行数

学表征。传统的、相对单一化的网络结构往往难以

对其进行准确且有效的表征。鉴于这一问题，本文

在原有DnCNN结构基础上引入多尺度卷积层，以

捕捉多普勒串扰的时空相关性，适应其复杂模式[5]。

多尺度卷积核的核心思想是通过不同大小的卷积核

捕捉不同尺度的特征。在多普勒串扰问题中，串扰

信号通常包含多个频率成分，且不同频率成分的分

布可能具有不同的空间尺度。具体而言，采用 1×

1、3×3和5×5三种不同尺寸卷积核的混合配置。其

中，1×1 卷积核主要用于通道间的信息融合和降

维，虽然不直接捕捉空间特征，但可以通过调整通

道权重来增强对特定频率成分的响应；3×3卷积核

适合捕捉局部空间特征，对于多普勒串扰中高频成

分（如快速变化的相位或频率）具有较高敏感性；

5×5卷积核则能够提取更大范围的空间特征，适合

处理低频成分（如缓慢变化的相位或频率）或更广

泛的串扰模式。综上，应用不同尺度的卷积核可以

分别捕捉多普勒串扰信号中的高频和低频成分，从

而实现更全面的特征提取，并提高对多普勒串扰的

建模能力。

具体而言，改进后的SimpDnCNN摒弃了传统

DnCNN中 3×3卷积核单一尺寸的配置，转而采用

了一种包含 1×1、3×3 和 5×5 3 种不同尺寸卷积核

的混合配置。这种多尺度的卷积核配置帮助网络

有效捕捉从局部细微特征到全局宽泛特征的多层

次信息，使网络的数学模型与实际的物理干扰模型

更为贴近，显著提升了网络对复杂干扰模式的拟合

能力。

此外，如图 2所示，DnCNN采用的是一种串

行结构设计，其在卷积层数量的设置上存在着一系

列问题。当卷积层数量设置较少时，网络结构过于

浅显，模型对复杂数据的拟合能力不足；反之，若

为了增强拟合能力盲目增加卷积层的数量，则会引

入过拟合的风险。同时，在反向传播过程中更容易

出现梯度爆炸。这两种情况均会影响网络的稳定性

和性能表现。

针对这一难题，本文在前述轻量化设计的

SimpDnCNN 基础上，将原有的串行网络结构重

构为 MSPB，进而设计了一种全新的信道估计网

络 SimpParaDnCNN。在卷积核参数的设置上，该

方法缩减了网络深度，由原先的 2n个串行模块缩

减为 n 个并行模块。SimpParaDnCNN 结构如图 3

所示。

在 SimpParaDnCNN结构中，网络不再单一地

依赖增加卷积层的深度来增强特征提取能力，而是

将相同卷积层串联的工作模式转变为不同卷积层并

联的工作模式。并行模式允许网络同时捕捉并处理

不同尺度的特征信息，并通过通道拼接操作，对两

个并行卷积层输出的多维特征进行有效整合，保留

了更为丰富和全面的特征表示。最后，通道拼接后

的结果送入到批标准化（BN, batch normalization）

层进行归一化处理。这样的结构，不仅有助于加速

网络收敛速度，还能进一步稳定训练过程，缓解因

数据分布偏移导致的训练不稳定问题。通过一系列

的结构优化，本文所提的并行网络架构能够在显著

削减网络深度的同时保持良好的拟合效果，有效避

免了梯度爆炸和过拟合现象的发生，极大地降低了

网络训练的难度。

从网络规模的角度来看，相较于现有研究中所

采用的神经网络模型，SimpParaDnCNN大幅减少

Input

Conv

ReLU

ParallelBlock

ParallelBlock

Conv

Output

ParallelBlock

ParallelBlock

Conv

BN

Conv

BN

depthConcatenation

ReLU

n

图3　SimpParaDnCNN结构

•• 118



第4期 熊俊等：  基于轻量并行去噪网络的OTFS信道估计算法

了网络参数量。SimpParaDnCNN的设计并非简单

的参数削减，而是基于对预测目标的深刻理解。正

如后续仿真结果所示，尽管网络规模有所缩减，但

SimpParaDnCNN 并未在性能上做出过多的妥协。

相反，它凭借独特的网络结构和高效的特征提取机

制，展现出了强大的特征学习能力。这种能力使得

SimpParaDnCNN能够在高速移动场景下有效地捕

捉并解析信道的关键特征，为后续的信道估计提供

准确的信息基础。

CNN、DnCNN、ResNet和SimpParaDnCNN网

络参数规模对比见表 1。由表 1数据可知，本文所

提并行去噪网络结构在参数规模上实现了显著的

缩减，其参数量仅为现有DnCNN结构的 15%，体

现出 SimpParaDnCNN并行多尺度卷积架构的精简

程度。

下面对信道矩阵在网络中的拟合过程进行了计

算复杂度分析[30]。相同的网络输入经过 SimpPa‐

raDnCNN需要共计 1 828 716 544次浮点运算，经

过CNN[20]需要共计2 986 344 448次浮点运算，经过

DnCNN[24-25]需要共计 5 888 802 816 次浮点运算，

ResNet[21,27]需要共计14 797 504 512次浮点运算。对

比可知，SimpParaDnCNN能够显著降低信道矩阵

在网络内的运算复杂度，为移动端节省可观的算力

成本。

2.3　本文算法

本文所提OTFS信道估计算法主要为线下训练

与线上估计相结合的模式。值得一提的是，为进一

步降低功耗，本文所提算法对导频功率进行了优化

设计。具体而言，本文参考了文献[24]中的两种导

频功率与数据符号功率比值设置（导频功率与数据

符号功率之比分别为 14 dB和 23 dB，即导频功率

相比数据符号功率分别高14 dB和23 dB）。在离线

阶段和在线阶段分别设置了不同的导频功率。离线

训练过程中，为了充分提取信道的特征并构建准确

的模型，采用了23 dB的高功率导频符号，确保了

模型能够学习到信道特性，为后续的在线估计打下

基础。在线估计过程中，考虑到移动设备有限的电

量储备，为了减小功耗、延长设备的使用时间，所

提算法降低了导频符号的功率，参考文献[24]的对

照方案，采用了 14 dB 的低功率导频进行信道估

计。虽然牺牲了部分估计精度，但通过前述网络结

构设计，本文所提信道估计算法能够弥补这部分损

失，且仍然保持了较高的信道估计精度。

算法步骤如算法1所示。

算法 1 基于轻量并行去噪网络的OTFS信道

估计算法

离线训练阶段离线训练阶段：

1) 在多径信道场景下生成训练数据，将基于高

功率导频阈值估计算法的结果作为训练输入，理想

的DD域信道响应估计矩阵作为输出，并将所有数

据划分为训练集和验证集2部分；

2) 对所提的轻量并行去噪网络进行训练，得到

训练好的网络模型。

在线估计阶段在线估计阶段：

1) 用基于低功率导频的阈值估计法进行初步估

计，比较保护带内接收符号的幅度 | y (k, l ) |与阈值

ς = 3σ的大小。幅度超过阈值则认定该位置存在路

径，记录路径存在位置对应的坐标ki和 li；

2) 计算各路径对应的多普勒频移 υi、时延 τi和

信道衰落增益hi，重构DD域信道矩阵 H͂DD；

3) 将 2)中得到的估计结果 H͂DD 作为网络输入，

对粗估计矩阵进行去噪，网络输出 ĤDD作为信道估

计的结果；

4) 用拟合后的信道矩阵 ĤDD对接收信号进行信

号检测，重构发送信号 x̂ (k,l )。
3　仿真测试

3.1　仿真参数设置

本文在配备了第三代英特尔至强双路可扩展

处理器、NVIDIA GTX3090 GPU 的服务器上用

MATLAB2024a对所提网络进行了训练。

仿真实验的具体参数设置见表 2。其中详尽列

出了本次仿真所采用的参数，包括时延域采样点

数、多普勒域采样点数、载波频率、子载波间隔以

及导频功率与数据符号功率之比等。

在训练数据的获取阶段，本文在信噪比（SNR, 

signal-to-noise ratio）范围 0~20 dB的通信场景下收

集了信道矩阵，使模型适用于不同质量的信号接收

表1　网络参数规模对比

网络

CNN[20]

DnCNN[24-25]

ResNet[21,27]

SimpParaDnCNN

参数量

65 900

94 900

56 600

14 400
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场景。为了进一步增强训练数据的多样性，本文在

收集训练数据时随机生成了信道参数，确保训练集

涵盖了多种可能的信道特性。在此过程中，设定路

径数目为 5，最大移动速度为 500 km/h，以涵盖高

速移动场景下的信道变化。

本文采用五径的衰落信道模型，通过代码仿真

生成了 5 000组粗估计信道矩阵与对应的真实信道

矩阵[31]。两组结果分别作为网络训练的输入和输

出，既保证了模型的充分训练，又避免了过拟合的

风险。在数据集的规划使用上，将整个数据集按照

9∶1的比例划分为训练集和验证集，确保模型在训

练过程中能够得到有效的验证和调优。在训练信道

估计网络时，选择L2损失函数作为优化目标。

Loss = L2 =
1
M∑m = 1

M

 HDD - ĤDD

2

(9)

L2损失函数能够有效衡量预测值与真实值之间

的差异，使网络通过梯度下降算法引导模型参数向

最小化该差异的方向迭代，确保训练过程的稳定性

和收敛性[30]。

3.2　仿真结果分析

为了深入揭示低功率导频与高功率导频在信道

估计精度上的差异，本文将导频功率与数据符号功

率之比为23 dB的传统基于阈值的信道估计算法作为

高功率导频的参照，并将其标定为“23 dB”；将导频

功率与数据符号功率之比为14 dB的基于阈值的信道

估计算法作为低功率导频的参照，标定为“14 dB”。

为了验证 SimpParaDnCNN 在 OTFS 信道估计

任务中的有效性，本文设计了两组对照算法，作为

消融实验。第一组对照算法采用了文献[24]中的基

于原始DnCNN架构的估计算法，该算法在 14 dB

导频的设定下实施，并被标定为“DnCNN+14dB”；

第二组对照算法则采用了 SimpDnCNN，同样在

14dB导频条件下进行估计，标定为“SDn+14dB”。

SimpParaDnCNN在14 dB导频设定下标定为“SPDn+

14dB”。上述 3种基于深度学习的信道估计方案均

是以基于阈值的信道估计结果作为粗估计。同时，

为了与传统方法进行比较，本文还仿真了文献[11]

所提的基于OMP的信道估计算法在相同的14 dB导

频设置，标定为“OMP+14dB”。

五径信道下不同算法的归一化均方误差（NMSE, 

normalized mean square error）曲线如图 4所示。其

中信噪比在 0~20 dB 变化，收发端最大相对移动

速度为 500 km/h。低信噪比条件下，“14dB”、

“DnCNN+14dB”、“SPDn+14dB”和“SDn+14dB”

表现出了相近的估计精度趋势，且这几种算法的估计

精度均没有23 dB导频的估计精度高。其原因是低信

噪比场景下，复高斯白噪声对系统影响较大，而系统

难以根据阈值判别接收信号中的低功率导频采样点和

仅包含干扰的采样点，使信道估计结果不准确。

由图4可知，在五径信道下，当信噪比达到约

1.5 dB 后，“OMP+14dB”的信道多径时延扩展导

致的维度灾难和多普勒频偏破坏稀疏基的相干性，

使其估计误差高于基于阈值的信道估计算法。深

度学习网络虽然能提取到部分干扰特征，但在处

理粗估计结果较差的信道矩阵时仍表现出了局限

性。在信噪比为 8 dB 的条件下，“DnCNN+14dB”

与“SPDn+14dB”均展现出了与“23dB”相近的

表2　 仿真参数

参数名

时延域采样点数

多普勒域采样点数

载波频率

子载波间隔

导频功率与数据符号功率之比

调制方式

蒙特卡洛仿真次数

最大时延

最大移动速度

信道模型

路径数

信道衰落增益

信噪比

参数值

64

8

3 GHz

15 kHz

14 dB，23 dB

QPSK

5 000

4 μs

500 km/h

瑞利信道

3、5、10

-20~0 dB

0~20 dB

0 5 10 15 20
SNR/dB

10-1

100

N
M

SE

14dB
23dB
DnCNN+14dB
SPDn+14dB
SDn+14dB
OMP+14dB

图4　五径信道下不同算法的归一化均方误差曲线
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估计精度。随着信噪比条件的逐步改善，采用

“23dB”进入了误差平层，其估计精度不再随信噪

比的增加而提高。相比之下，深度学习算法的估计

精度仍然保持着缓慢但稳定的上升趋势，显示出更

好的适应性和潜力。尤为值得一提的是，在高信噪

比条件下，“SPDn+14dB”相比“DnCNN+14dB”，

仍具有近4 dB的性能增益。

三径信道下不同算法的归一化均方误差曲线

如图 5 所示，其中收发端最大相对移动速度为

500 km/h。与离线训练中的五径信道相比，三径信

道的多普勒串扰相对较小，但干扰形式发生了变

化。网络需要准确地拟合干扰的数学表达，才能实

现估计精度的提升。从图 5 可以看出，“OMP+

14dB”在信噪比低于 5 dB 时有着略低于“23dB”

的估计精度，随着信噪比的提升，其估计精度逐渐

超过了两种基于阈值的信道估计算法（“DnCNN+

14dB”与“SPDn+14dB”）。与基于阈值的信道估

计算法相比，OMP需要将信道路径数作为先验条

件，在实际应用场景中，其实用性较弱。此外，从

图 5中可见，3种基于深度学习的算法均具有一定

的泛化能力，特别是“SPDn+14dB”与“DnCNN+

14dB”实现了较高的估计精度。相比其他算法，

“SPDn+14dB”仍具有更好的信道估计性能，可见

其并行处理架构的特征提取优势。

本实验将五径信道下训练的网络应用到十径信

道，收发端最大相对移动速度仍设置为 500 km/h，

以考察所提算法的泛化性能。在十径信道这一复杂

传播环境中，信号经历多条路径的反射、散射与折

射，导致多个多普勒串扰分量在时延多普勒域叠

加，使得信道响应矩阵更加难以预测。传统的基于

阈值的2种信道估计算法在面对复杂的多普勒串扰

时，性能受到限制，过早地进入误差平层。相比之

下，3种基于深度学习的信道估计算法凭借其强大

的特征学习能力和对复杂信道特性的深刻理解，展

现出显著的泛化性能。这3种算法随着信噪比的逐

渐增大，其估计精度呈现出稳步提升的趋势。十径

信道下不同算法的归一化均方误差曲线如图 6

所示。

综上可知，在多种信道估计算法的对比评估

中，“SPDn+14dB”信道估计算法展现出了最优的

估计性能。这主要是因为 SimpParaDnCNN 中的

MSPB不仅优化了计算流程，还赋予了网络强大的

特征提取能力。通过并行处理不同路径的信号特

征，该网络能够更有效地从接收信号中分离出有用

的信道信息，同时抑制噪声和干扰成分，在复杂信

道场景下实现更高精度的信道估计。

为进一步评估信道估计性能，在信道估计之后

对OTFS信号进行数据检测。本文使用文献[32]提

出的适用于含有空白保护带帧结构的迭代检测算

法。该算法能够较好处理OTFS检测中的干扰问题。

五径信道下不同算法的误码率（BER，bit error 

rate）曲线如图7所示，其中信噪比在0~20 dB，收

发端最大相对移动速度为500 km/h。为了量化检测

过程对通信系统BER的影响，本文还引入了一条

信号检测误码率的参考基准线“Ideal”，其假定已

知理想的信道状态信息。从图7可以看出，在信噪

比超过 8 dB时，“SPDn+14dB”的BER表现最优，

“DnCNN+14dB”算法次优，“23dB”略优于“14dB”

和“SDn+14dB”。在信噪比达到 15 dB以后，检测
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图5　三径信道下不同算法的归一化均方误差曲线
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图6　十径信道下不同算法的归一化均方误差曲线
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算法“Ideal”的 BER 下降到 0 点，此时所提算法

“SPDn+14dB”仍然表现为性能最优。

为验证所提算法的泛化能力，设置信噪比为

10 dB，收发端最大相对运动速度扩展到1 000 km/h，

不同路径数下不同算法的误码率曲线如图 8所示。

从图8中可见，几种信道估计算法的BER受复杂环

境的影响，整体呈上升趋势。由于“Ideal”的检测

结果是由后验概率推理得到，其误码率几乎不受路

径数变化的影响。

从其他5种信道估计算法对应的BER曲线可以

看出，“SDn+14dB”对应的SimpDnCNN算法仅优

于“14dB”导频的信道估计算法，与“23dB”导

频的估计算法相比，其BER略高。这一结果表明，

“SDn+14dB”能在一定程度上减少复高斯白噪声带

来的影响，但受结构和参数量的限制，该网络的拟

合能力有限，因此对信道估计精度的提升效果不是

太明显。同时，“DnCNN+14dB”和“SPDn+14dB”

对应的原始 DnCNN 网络和本文所提 SimpPa‐

raDnCNN网络辅助的信道估计算法在BER上表现

较为优秀。这是由于DnCNN结构能够构建复杂的

映射关系，因此对多普勒串扰和复高斯白噪声的

提取能力较强，展现出优于阈值估计算法的估计

精度。此外，“SPDn+14dB”的 BER 略低于原始

DnCNN 估计算法。由此可见，所提轻量并行网

络 SimpParaDnCNN引入多变的卷积核尺寸，网络

的特征提取能力得到了增强，因此该算法的BER

较低。

4　结束语

本文聚焦于高速移动场景下的OTFS信道估计

问题，由于该场景下信号传输的复杂性和移动设备

的资源限制，因此设计轻量化的OTFS信道估计算

法成为关键。现有基于深度学习的OTFS信道估计

算法网络规模普遍过大，导频功率过高，对移动终

端的硬件提出了较高的要求。为此，本文提出了一

种基于轻量并行去噪网络的 OTFS 信道估计算法

SimpParaDnCNN，旨在实现复杂通信场景下信道估

计算法的轻量化设计。所提算法将原始卷积神经网

络的单一化卷积核尺寸配置重构为多尺度卷积核的

混合配置，从而提升网络的拟合能力，且参数量仅

为现有卷积神经网络结构的15%，大幅降低了网络

参数规模。该算法在降低了移动端算力成本的同时，

保持了较高的信道估计精度。未来工作将进一步探

索该算法在实际通信系统中的应用和性能优化。
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