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摘  要 

目前第五代（The 5th Generation，5G）无线网络的主流关键物理层技术是在 6 GHz 以

下频段运行的 Massive MIMO 通信系统，而最初被视为 5G 网络三大关键技术之一的毫米波

通信，因高频电磁波固有的严重路径损耗特性而尚未被广泛应用。若沿用传统思路通过增

加电磁波覆盖强度来改善毫米波通信性能将会带来更高的硬件成本和能源消耗。智能超表

面（Reconfigurable Intelligent Surface，RIS）提供了一种符合成本效益并且以可持续的方式

增强通信的潜在方案。通过调整亚波长单元的反射系数，RIS 可以控制电磁波的电磁参数

以实现被动波束赋形，而被动波束赋形的有效设计要求获得通信链路的准确信道信息。由

于无源 RIS 没有配备射频链路，不具备信号处理能力，并且 RIS 所集成的大量反射单元使

得发射机-RIS-接收机通信链路的级联信道呈现出高维特性，因此 RIS 信道估计难度相对于

传统通信系统更大。受人工智能技术强大的非线性映射能力激励，本文构建深度学习模型

来实现 RIS 辅助的毫米波通信系统信道估计，具体包括： 

首先，考虑到引入 RIS 辅助通信后基站需要同时估计直射链路和级联链路的信道信息，

本文提出了基于多任务学习（Multi-task Learning，MTL）的联合信道估计方案。由于级联

信道维度远大于直射信道维度，需要估计更多的信道参数，使得两者估计难度存在差异，

因此设计了一个基于同方差任务不确定性的可学习联合损失函数来平衡两个信道估计子任

务的训练。同时，将深度残差收缩网络结构引入多任务网络的共享层中以实现自适应的软

阈值化，从而缓解通信噪声的干扰，提高低信噪比下信道估计精度。仿真结果展示了 MTL

的估计精度优于传统的信道估计方法，且较已有的基于单任务学习的信道估计方案网络训

练开销显著降低。 

其次，考虑到在上述的联合信道估计工作中没有降低级联信道估计的导频开销，本工

作则沿用基于超分辨率（Super-Resolution，SR）重建的信道估计思路，通过激活少量 RIS

单元，获得低维信道矩阵，然后设计了基于多尺度监督学习的拉普拉斯宽残差网络

（Laplacian Wide Residual Network，LapWRes）实现级联信道的渐近式重建。网络骨架模

仿拉普拉斯金字塔架构，纵向可以分为特征提取分支和信道重构分支，横向则可以分为多

个不同尺度的信道上采样块。特征提取分支采用可以保留更多原始特征的宽激活残差块来

提取信道的高频信息，而信道重构分支则采用残差学习方式将信道的高频信息与低频信息

进行融合。仿真结果表明 LapWRes 可以大幅度减少导频开销，并且信道重建精度高于已有

的 SR 信道估计网络。 

最后，考虑到第二项工作虽然减少了级联信道估计的导频开销，但是需要首先获取低

维信道矩阵作为网络输入，从而增加了信道估计操作复杂度。本工作基于深度压缩感知思
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想，提出了一种不需要信道预估计且自适应不同导频长度的端到端模型。该方案采用 U 型

网络（U-shaped Network，U-Net）作为网络骨架，在编码器和解码器之间的设计跳跃连接

来融合不同尺度和语义的特征。与此同时，在 U-Net 内部引入残差学习形成 ResU-Net 结构

来改善 U-Net 的特征提取能力。仿真结果表明 ResU-Net 对不同导频长度和相位量化误差具

有良好的泛化性和鲁棒性，在较少的导频开销下较传统算法和其他的端到端网络可以获得

更高的估计精度。 

 

关键词：智能超表面；信道估计；多任务学习；残差学习；深度压缩感知 
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Abstract 

At present, massive multi-input multi-output (Massive MIMO) operating in the sub-6 GHz 

bands is the key technology in the physical layer of the 5th Generation (5G) wireless networks. 

However, millimeter wave (mmWave) communication, originally envisioned as one of three 

pivotal technologies in the 5G networks, has not been widely adopted due to the severe path loss 

of high-frequency electromagnetic waves. If we follow the traditional idea to improve the 

performance of mmWave communication by increasing the coverage intensity of electromagnetic 

wave, it will bring higher hardware cost and energy consumption. Reconfigurable intelligent 

surface (RIS) offers a potential solution to enhance communication in a cost-effective and 

sustainable manner. By adjusting the reflection coefficient of sub-wavelength units, RIS can 

control the electromagnetic parameters of electromagnetic waves to achieve the passive 

beamforming, while the effective design of passive beamforming depends on the accurate 

channel information of communication links. Since RIS is not equipped with radio frequency 

links to perform signal processing, and the dimension of transmitter-RIS-receiver cascaded 

channel is high-dimensional for RIS with a large number of reflection units. Hence, the channel 

estimation of RIS communication is more difficult than traditional communication system. 

Motivated by the powerful non-linear mapping ability of artificial intelligence, we construct deep 

learning models to realize the channel estimation for RIS-aided mmWave communication system 

in this thesis, specifically including: 

Firstly, considering that the base station needs to estimate direct channel and cascaded 

channel simultaneously for RIS-aided communication system, we propose a joint channel 

estimation scheme based on multi-task learning (MTL). Since the dimension of cascaded channel 

is much larger than direct channel, more channel parameters need to be estimated for cascaded 

channel, which cause the difficulity of both channel eatimation is different. Consequently, we 

design a learnable joint loss function to balance the training of two channel estimation subtasks 

based on homoscedastic uncertainty. Moreover, the deep residual shrinkage network architecture 

is introduced into the shared layer of multi-task network to realize the self-adaptive soft 

thresholding, which can release the interference of communication noise and improve the channel 

estimation accuracy under lower signal to noise radio. Simulation results present that the 

estimation accuracy of MTL outperforms the traditional channel estimation scheme, and the 

network training overhead is significantly lower than the existing channel estimation scheme 

based on single task learning. 
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Secondly, considering that the pilot overhead of the cascaded channel estimation is not 

reduced in the above joint channel estimation scheme, we follow the channel estimation ideas 

based on super-resolution (SR) reconstruction. By activating a few of RIS elements to obtain the 

partial low-dimensional channel matrix, a multi-scale supervised learning-based Laplacian wide 

residual network (LapWRes) is designed to realize the progressive reconstruction of cascaded 

channel. The backbone of network imitates the structure of Laplacian pyramid. The network can 

be divided vertically into feature extraction branches and channel reconstruction branches, while 

it can be divided horizontally into multiple channel reconstruction blocks at different scales. By 

stacking wide activation residual blocks, the feature extraction branch can extract more high 

frequency information. Meanwhile, the channel reconstruction branch uses residual learning to 

fuse the high frequency information and low frequency information of the channel. Simulation 

results present that the LapWRes can significantly reduce the pilot overhead of channel 

estimation, and the estimation performance is superior to the existing channel estimation model 

based on SR network. 

Lastly, considering although the second work reduces the pilot overhead of the cascaded 

channel estimation, it needs to obtain the low-dimensional channel matrix as the input of network 

first, thus increasing the operational complexity of channel estimation. In this work, a deep 

compression sensing-based end-to-end model without channel pre-estimation is proposed, which 

can adapt to different pilot lengths. We use U-shaped network (U-Net) as the network backbone 

to improve the reconstruction accuracy of cascaded channel matrix, where the different scales and 

semantics features are fused by designing skip connections between encoders and decoders. To 

future improve the feature extraction ability of U-Net, residual learning is introduced into the 

vanilla U-Net to form ResU-Net architecture. Simulation results show that ResU-Net has good 

generalization and robustness for different pilot lengths and phase quantization errors. Compared 

with traditional algorithms and other end-to-end networks, ResU-Net can obtain higher 

estimation accuracy with less pilot overheads. 

 

Key Words: Reconfigurable intelligent surface; channel estimation; multi-task learning; 

residual learning; deep compressed sensing 
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第 1 章  绪  论 

1.1 研究背景 

无线移动通信大约每十年更新一代，从早期的模拟通信系统发展到现在的第五代（The 

5th-Generation，5G）移动通信系统，无线移动通信走过了近 40 年的发展历程。从无线通

信发展的关键使能技术上看，从 1G 发展到 5G，本质上都是通过增加电磁波强度来实现通

信性能的提升，然而这种通信设计理念会带来越来越高的硬件成本和能源消耗[1]。以 5G 的

关键技术中大规模多输入多输出（Massive Multi-Input Multi-Output，Massive MIMO）、毫

米波通信和超密集组网技术为例[1,2]，Massive MIMO 需要大量的有源天线/射频链路来实现

高频谱效率，这将显著增加通信设备的硬件成本和信号处理复杂度。毫米波通信得益于其

巨大的可用带宽以实现高容量传输，但是高频段电磁波的穿透性和绕射能力差，导致信号

传播的路径损耗严重，因此毫米波通信系统需要更昂贵的天线/射频链路和复杂的阵列信号

处理来补偿高路径损耗。超密集组网是通过增加更多基站来提高网络覆盖和容量的有效手

段，然而随着小蜂窝基站、无线接入点（Access Point，AP）、中继和分布式主动天线等活

动节点的不断增加，网络整体能耗和部署/维护成本将大幅增加。此外，网络过于密集还会

导致系统内/系统间干扰更严重、资源管理复杂、回程要求高等实际问题。除了现有 5G 技

术的上述缺点外，实现超大容量、超可靠的无线通信的最大瓶颈还在于随机且不可控的无

线传播环境，这将导致不确定的信道衰落和信号衰减与失真。 

2020-2030 年被认为是 6G 正式开发的十年，相对于 5G 的关键性能指标（Key 

Performance Indicators，KPIs），6G 通信场景下的 KPIs 将进一步提高[3]，具体如表 1-1 所示。 

表 1-1 5G 与 6G KPIs 比较  

KPI 5G 6G 提升倍数 

峰值速率 20 Gbps 1Tbps 50 

体验速率 0.1 Gbps 1 Gbps 10 

最大频谱效率 100 bps/Hz 200 bps/Hz 2 

最大带宽 1 GHz 100 GHz 100 

最大连接密度 100 万/km2 1000 万/km2 10 

能效 100 bits/J 200 bits/J 2 

时延 1 ms 0.1 ms 10 

移动性 500 km/h 1000 km/h 2 

如果再沿用过去的通信系统设计思路，通过增加电磁波覆盖强度来满足 6G 场景下的新
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需求，将带来难以负担的硬件成本和能耗，而绿色通信和可重构的无线环境是未来无线网

络的两个重要发展目标[4,5]。智能超表面（Reconfigurable Intelligent Surface，RIS）由于其在

从微波到可见光的宽频率范围内具有调节电磁波的能力，已成为了 6G 中被积极探索的新

兴范式[6-8]。RIS 由大量亚波长单元的电磁表面，每个单元的电磁响应可以自由调控，如振

幅、相位、极化和频率。图 1-1 为 RIS 承担传统中继角色辅助的无线通信系统[8]，基站首先

获取通信链路的信道信息，根据信道信息计算 RIS 的被动波束赋形预编码矩阵，然后通过

控制器调控 RIS 反射单元的相移，使得通过 RIS 反射的信号和基站对用户的直射信号保持

相同的相位叠加，从而显著地增强用户所接收的信号。相对于前述的已有 5G 技术，RIS 不

需要配置射频链路去主动地接收/发射/处理信号，而是利用自身独特的电磁特性去反射信

号，因此 RIS 增强通信系统的能耗较低，主要来源于反射单元的控制电路。此外，RIS 的

物理结构基础为电磁超材料，可以由二极管，三极管或光敏器件等相对廉价的电子元件实

现，因此 RIS 的硬件成本也低于传统的基站或中继。 

控制器

可重构智能表面

基站 用户

入射信号 反射信号

障碍

X

...

...

... ...

 
图 1-1  RIS 辅助无线通信系统 

RIS 能够有效增强通信的关键在于如何设计 RIS 单元的反射系数，然而反射系数的调

整又取决于通信链路的信道环境，因此 RIS 通信系统首先需要获得准确的信道信息。由于

无源 RIS 没有配备射频链路，不具备信号处理功能，因此信道估计只能在发射机或接收机

实现。文献[9]验证了当 RIS 上的电磁单元数较多时，才能优于传统中继的性能，而反射单

元数的增加相应的提高了基站-RIS-用户通信链路的级联信道矩阵维度，因此 RIS 辅助的通

信系统信道估计比传统通信系统更加困难。针对引入 RIS 至无线通信系统而产生的高维信

道估计问题，高效的信道估计算法设计是 RIS 通信的重要基础。 

随着人工智能（Artificial Intelligence，AI）技术的发展，AI 与无线通信的融合成为新

的研究热点，展现了超越传统通信算法性能的巨大潜力，并且也被视为驱动 B5G（Beyond 
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5G）/6G 通信网络的关键技术之一[10,11]。深度学习模型可以从原始数据中提取特征并通过

构建一个具有大量可学习参数的网络模型在原始输入数据和期望输出之间构建非线性映

射。相较于基于专家知识和数学模型的传统通信算法，深度学习模型对无线信道数据的损

坏/缺失具有一定的鲁棒性，并且其能够从数据中学习到一种稳定的特征模式，而这些特征

模式可以适应环境的变化被新的通信数据所更新。从长远来看，这比传统的基于模型的优

化具有更低的计算复杂度。由于具有并行处理能力，基于深度学习的解决方案显著减少了

运行时间。而传统优化方法和信号处理算法的并行实现较为麻烦。因此深度学习在无线通

信物理层系统设计中相对于基于优化的技术展现出明显优势[12]。 

AI 在 RIS 辅助通信系统中的应用也具有广阔前景，由于 RIS 辅助的 6G 无线网络已经

过于复杂，难以单独采用基于传统模型的方法来优化其部署、运营和维护，也很难为 RIS

建立精确和易于处理的模型来解释它们的物理和电磁特性，AI 则为如何最大限度利用 RIS

赋能无线网络的潜力提供了一种有效的方法[13]。另一方面，部署、编程和控制 RIS 辅助无

线网络的计算复杂性随着网络到基础设施和用户到网络交互的增加而显著增加。这需要更

高效和随需应变的智能网络来处理复杂的部署规划、实时可编程和动态控制服务供应[14]。 

1.2 研究现状 

目前针对 RIS 辅助通信系统的信道估计问题，围绕着不同的设计角度已经大量的相关

研究成果[15]，如图 1-2 所示。 

RIS
信
道
估

计

单天线/多天线

单用户/多用户

单RIS/多RIS

窄带/宽带

多通信链路

信道维度高

无源单元

不同系统模型

不同处理方法

不同RIS结构

全被动

半被动

主动

最小二乘

压缩感知

人工智能

反射/透射

 

图 1-2  研究现状框图 
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已有工作考虑了不同的系统模型，如单用户/多用户，单 RIS/多 RIS 和窄带/宽带等等；

不同的 RIS 结构，如全被动/半被动/主动；和不同的信号处理方法，如最小二乘（Least Square，

LS），压缩感知和机器学习等等。本文将主要从信号处理方法角度概述目前 RIS 辅助通信

系统信道估计的研究现状。 

1.2.1 经典信道估计 

LS 算法作为最经典的信道估计算法之一，因其设计思路简单并且计算复杂度低，已被

广泛应用于传统通信系统，该信道估计思路也可以扩展到 RIS 通信系统。文献[16]针对 RIS

通信系统提出了基于 ON/OFF 反射协议的信道估计方法，通过依次打开 RIS 的每个单元，

其他反射单元保持关闭状态，利用 LS 估计 RIS 每个单元所对应的级联信道，循环得到完

整的级联信道。由于在信道估计阶段的每一个时隙内，只有一个 RIS 单元反射信号，因此

信道估计精度较低。针对 ON/OFF 协议的不足，文献[17]提出基于离散傅里叶变换（Discrete 

Fourier Transform，DFT）的 RIS 反射协议，在每个时隙内 RIS 反射向量被设计为 DFT 矩

阵的一个列向量，文献[18]证明对于 LS 算法 DFT 协议可以取得最优的信道估计精度。由

于 LS 算法受通信噪声影响大，在低信噪比（Signal to Noise Ratio，SNR）下性能不佳，因

此文献[19]提出了基于最小均方误差（Minimum Mean Square Error，MMSE）的最优信道估

计方案，然而由于 RIS 通信中的级联信道包括发射机-RIS 和 RIS-接收机两条通信链路，因

此其信道分布不遵循高斯分布，MMSE 算法无法给出闭式解，求解时需要已知信号的先验

数据分布，实际应用存在困难。文献[20]基于线性最小均方误差（Linear MMSE，LMMSE）

算法给出了信道估计的闭式解，由于信道分布不符合高斯分布且在接收端直射信号和反射

信号叠加，因此对于级联信道估计和直射信道估计 LMMSE 方案都是次优的。 

上述工作都是将发射机-RIS-接收机的反射通信链路作为一体化的级联信道进行估计，

文献[21]和文献[22]考虑了发射机-RIS 信道和 RIS-接收机信道的交替估计，利用并行因子

（Parallel Factor，PARAFAC）张量模型去展开分解接收的导频信号，并给出了基于

Khatri-Rao 因子分解的闭式解和基于双线性交替 LS 的迭代求解方法。事实上该信道估计思

路来源于传统中继辅助的协作通信系统信道估计方法[23]，此时不可避免将存在信道尺度模

糊性现象，需要设计额外的归一化因子来消除信道模糊性。 

对于上述经典信道估计算法存在一个共同的缺点，就是求解 LS 问题时将受到满秩条件

的约束，要求导频时隙数必须大于或等于 RIS 单元数，而如前文所述 RIS 单元数往往需要

很大才能满足通信系统要求，因此相应要求的导频开销很大，从而导致降低了通信效率。

因此围绕着如何降低导频开销，许多工作提供了不同的设计思路，包括：在 RIS 表面嵌入

有源主动单元的半被动信道估计，探索 RIS 信道稀疏性的稀疏信道估计和利用人工智能技

术的智能信道估计算法。 
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1.2.2 半被动信道估计 

在早期的 RIS 原型设计中，所有反射单元均采用无源的电磁超材料设计，RIS 后端表

面仅安装了简易的控制电路来配置 RIS 相位。然而在后续的研究中，考虑到全被动 RIS 辅

助通信系统中信道信息获取难度太大，因此提出了在 RIS 表面上加入主动感知单元专门用

于信道估计[24]，该主动单元配置了射频链路具有信号处理能力，可以接收基站/用户所发射

的导频信号来估计信道信息。该信道估计设计思想称之为半被动信道估计，基于该思路衍

生了许多相关工作。 

文献[25]提出基于到达方向角（Direction-of-Arrival，DOA）的 RIS 辅助多用户 Massive 

MIMO 系统的信道估计算法，通过在 RIS 上配置有限的射频链路，来分别实现基站-RIS 和

RIS-用户两条链路的信道估计。文献[26]考虑 RIS 辅助的太赫兹通信，通过在 RIS 嵌入少量

主动感应单元，设计了一种改进的稀疏贝叶斯学习算法来估计信道路径的角度去重构完整

信道，并根据信道变化的快慢特征设计一种高效的数据传输策略。为避免多跳信道估计中

的信道模糊性，文献[27]将 RIS 辅助的多天线正交频分复用（Orthogonal Frequency Division 

Multiplexing，OFDM）系统中的级联信道问题分解为发射机-RIS 信道估计和 RIS-接收机信

道估计两个子问题，通过将训练序列建模为多维的 Canonical Ployadic 分解张量，设计了代

数算法去解决该张量补全问题，来恢复信道的多径参数。文献[28]提出一种新的混合 RIS

硬件架构，RIS 反射单元的输出被连接到一个射频链路，通过该射频链路收集到导频信号，

然后采用交替优化算法在 RIS 侧实现显式的基带信道估计。 

虽然半被动信道估计方式可以有效的降低信道估计复杂度，但是在 RIS 上部署有源器

件同时，也要配置缆线或者电源，在一定程度上限制 RIS 的场景应用多样性，与此同时也

增加了 RIS 辅助通信系统的能耗。 

1.2.3 稀疏信道估计 

由于无线信道往往在某个变化域存在稀疏性，因此基于压缩感知的稀疏信道估计思想

已经被广泛应用[29]。实现 RIS 稀疏信道估计的基础则是首先需要寻找到 RIS 信道稀疏表示。

考虑到较高频率的大量可用带宽，通信在毫米波甚至太赫兹波段。将是不可避免的趋势，

而对于高频段的电磁波则存在天然的稀疏性。如前文所述，毫米波通信的主要障碍包括其

对阻塞的敏感性、有限的覆盖范围和严重的路径损耗，RIS 辅助的毫米波通信将有很大潜

力将会成为 6G 主流的通信方案之一[30]，基于压缩感知的 RIS 信道估计方案也被广泛应用

于 RIS 辅助的毫米波通信系统。 

文献[31]指出由于基站与反射面往往安置在相近高度，电磁波的散射较少，信道径数有

限，RIS 辅助的多用户 MIMO 系统级联信道存在共同的行-列块稀疏性，提出了一种交替优

化的算法去恢复稀疏信道矩阵。文献[32]针对 RIS 辅助的毫米波 Massive MIMO 系统，并考
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虑了宽带中存在多径时延差情况，通过假设基站与 RIS 位置固定，两者之间的信道可以由

基站与 RIS 的空间几何关系算出，将级联信道估计转化为只估计 RIS 与用户之间的信道。

然后基于毫米波的稀疏特性，使用压缩感知算法进行求解。文献[33]利用 Katri-Rao 和

Kronecker 乘积的性质，推导出级联信道的一种稀疏表示，从而将级联信道估计问题转化为

一个稀疏信号恢复问题，大幅度减少了信号开销。文献[34]利用多用户角度域级联信道的共

同稀疏性，提出了基于双结构正交匹配追踪(Orthogonal Matching Pursuit, OMP)的信道估计

方案。文献[35]利用慢衰落信道分量信息和隐藏信道稀疏性信息，提出了一种基于近似消息

传递(Approximate Message Passing，AMP)的级联信道分解算法。文献[36]利用毫米波信道

在角度域的低秩特征，提出了一种两阶段信道估计框架，在每个阶段设计了多维的 DOA 估

计方案去获得信道参数。文献[37]提出了基于原子范数最小化（Atomic Norm Minimization，

ANM）的信道参数估计方案，相较于 OMP 算法，可以获得更高的信道估计精度。文献将

[38]信道估计问题转化为一个存在固定秩约束的非凸优化问题，提出了一种基于交替最小化

和流形优化的高效算法来推导局部最优解。文献[39]提出了一种两步级联信道估计协议，第

一步先估计出粗糙的信道角度域信息去设计鲁棒的上行波束训练，在第二步设计低复杂度

的自适应格点匹配算法来估计精确的信道状态信息。 

由于并不是所有场景下 RIS 信道都具有稀疏性，如当前移动通信系统普遍采用的低频

段，并且压缩感知的计算复杂度较高，能否在实际通信场景下较短的信道相干时间内完成

信道估计存在挑战。 

1.2.4 智能信道估计 

近年来，AI 在无线通信物理层的应用取得了丰富的成果，无论是在局部的通信模块优

化，如调制解调，编码解码，信号检测以及波束成形等等，还是在整体通信系统设计，如

OFDM 接收机和端到端通信等等[10,12,40]。目前 AI 也已被应用于在多种通信场景下的信道估

计任务中，如 OFDM，MIMO-OFDM 和毫米波 Massive MIMO 等系统，利用数据驱动的深

度学习模型来提高信道估计精度和降低导频开销被证明是可行的[41]。 

文献[42]首次将深度学习应用于 RIS 辅助通信系统的信道估计中，首先基于 ON/OFF

的 RIS 反射协议去设计数据集，然后结合卷积层和全连接层构建信道估计网络实现从导频

符号到信道矩阵的映射。该作者基于同样的思想在文献[43]提出了一种联邦学习的信道估计

框架，网络利用用户本地数据集进行训练，仅需将模型参数传送至基站聚合，相对于文献

[42]的集中式学习可以减少巨大的数据传输开销。文献[44]首先使用 LS 算法估计出一个含

噪的信道矩阵，然后使用深度残差网络（Residual Network，ResNet）获得去噪后的精确信

道矩阵。进一步地，文献[45]将文献[44]的网络替代为更先进的图像去噪网络—残差密集网

络（Residual Dense Network，RDN），提高了信道估计精度。文献[46]采样相似的信道估计

思路，设计深度复值降噪网络去改善基于压缩感知的信道估计性能。 
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借鉴计算机视觉（Computer Vision，CV）领域中的超分辨率（Super-Resolution，SR）

重建网络，文献[47]首先通过首先打开部分 RIS 单元得到低维级联信道矩阵，然后应用

SRCNN（Super-Resolution Convolutional Neural Network）来上采样获得高维级联信道。文

献[48]考虑局部的级联信道估计，如发射机-RIS 信道或 RIS-接收机信道，通过在 RIS 嵌入

部分有源元件来获取初始信道。由于 SRCNN 网络结构比较简单，使得高维信道复原能力

有限，因此引入基于残差学习的 EDSR（Enhanced Deep Residual SR Network）模型来改善

信道估计性能。文献[49]在基于单元分组的信道估计策略基础上，设计深度学习模型去消除

单元分组策略引起的信道干扰，并实现从部分信道来外推全信道矩阵。文献[50]考虑了 RIS

增强的高速移动用户通信，此时由于多普勒频偏的影响，信道呈现出快时变特性。为了减

少导频开销以满足极小的信道相干时间，设计了级联的时域外推网络和天线域外推网络来

估计时变的级联信道。 

1.3 论文主要内容 

由于 RIS 被动波束赋形依赖信道估计的准确性，而 RIS 的无源特性和信道的高维特征

使其信道估计面临着极大的挑战。受益于基于数据驱动的深度神经网络模型的强大非线性

拟合能力，本文利用深度学习解决 RIS 辅助通信系统的高维信道估计问题去改善信道估计

精度并降低所需的导频开销，主要内容包括： 

（1）考虑到 RIS 通信系统中的级联信道维度较高，相较于直射信道估计难度更大，因

此已有的工作中主要关注 RIS 通信中的级联信道估计，往往采用两阶段信道估计策略[51]，

即通过依次关闭和打开 RIS 来实现级联信道与直射信道的分开估计。该方案存在着三个缺

点：首先直射信道的估计误差将会传播至级联信道；其次，频繁打开 RIS 会带来额外的控

制开销，事实上在早期的信道估计研究中假设当 RIS 关闭时，通信信道就可以恢复成原始

的直射信道的表述是不严谨的，因为即使 RIS 关闭时将会成为一个散射体去影响电磁波传

播，文献[52]提出一种可以实现完美吸波的控制电路设计，这种特殊的配置将会带来一定的

控制开销；最后，直射信道估计和级联信道估计分别需要独立的信号处理时隙。文献[17,18]

提出了基于 DFT 协议的联合信道估计方案，虽然避免了误差传播，但是 LS 作为线性算法，

其估计性能是有限的。文献[42]使用两个神经网络去分别估计直射信道和级联信道，虽然提

高了信道估计精度，但是在一个终端内集成两个网络会带来大量的神经网络训练开销和存

储开销，特别是对于大量的移动设备和物联网设备，其计算资源和内存资源是有限的。 

基于上述不足，本文提出基于多任务学习（Muti-task Learning，MTL）的联合信道估

计方案，通过共享相同的导频信号，级联信道和直射信道被同时估计，在整个信道估计阶

段，RIS 可以始终保持打开状态，因此避免了冗余的训练开销和控制开销。与此同时，引

入可学习的多任务损失函数来平衡网络中不同子任务的训练[53]。考虑到低 SNR 下通信噪声
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对信道估计性能的影响，引入深度残差收缩网络（Deep Residual Shrinkage Network，DRSN）

实现可学习的软阈值化来提高信道估计精度[54]。 

（2）在第一项工作中采用 MTL 避免了直射信道估计开销，但是并没有降低 RIS 级联

信道估计的导频开销，因此在本工作及后续工作则关注低导频开销下的级联信道估计。利

用 SR 网络将低维信道直接上采样到高维信道，而避免使用导频估计高维信道，可以有效

的减少导频开销。已有工作往往将 SR 网络的上采样操作往往都置于网络的底部（预上采

样）或者顶部（后上采样），然后将局部的级联信道矩阵单步上采样到完整信道，如文献[47,55]

使用的 SRCNN 在网络输入处进行插值上采样，文献[48,56]使用的 EDSR 在网络的输出部

分进行上采样。为了极大限度的降低导频开销，通过导频得到的信道矩阵将会远小于完整

的级联信道矩阵，所以 SR 网络的上采样因子将会较大。此时若使用已有工作中的单步上

采样方式，将会降低信道重建精度。 

为充分利用级联信道在 RIS 上的空间域相关性，本文受基于拉普拉斯金字塔的图像重

建启发[57]，提出了基于多尺度监督学习的级联信道渐近式重建方案，并设计了拉普拉斯宽

残差网络（Laplacian Wide Residual Network，LapWRes）。LapWRes 包含特征提取分支和信

道重建分支的双路架构去分别学习信道的高频和低频信息，其中宽激活残差块被嵌入到

LapWRes 的特征提取分支去增强网络提取深层抽象特征的能力[58]。不同于已有的单步上采

样方式，LapWRes 由多个信道重构块组成，低维的导频信道矩阵按照一定的倍数逐次上采

样到完整级联信道，并在每一个上采样阶段都设计损失函数，最后合并为一个多尺度监督

损失函数。 

（3）由于第二项工作依然沿用已有的基于 SR 的信道估计思想，即意味着信道估计需

要分为两步：首先使用较少的导频矩阵去获取一个信道初值，然后将其输入到 SR 网络去

获得完整信道。这种两步估计思路也体现在其他基于深度学习的信道估计工作，如文献

[43,44]使用残差网络去提高 LS 信道估计精度，文献[45]使用复值去噪网络去提高基于压缩

感知的信道估计精度。然而深度学习模型在设计之初被认为是一个完全的端到端模型，区

别于传统智能算法需要设计特征工程去人工提取特征。根据目前许多基于深度学习的信道

估计的相关工作，通过利用传统算法获得的信道估计初值作为网络输入，确实可以提升信

道估计精度并加快网络收敛速度，也被称之为知识驱动[59]。然而这种方案带来了更多的操

作复杂度,对于未来通用的智能通信系统，该模型的在线部署存在难度。与此同时，若初始

信道估计误差较大时，将会严重影响后续网络的估计性能。 

为解决上述不足，本文进一步提出了基于深度压缩感知的 RIS 级联信道估计方案，该

方案不需要去利用传统算法计算信道估计初值。与此同时，考虑到已有神经网络无法自适

应不同导频长度，本文利用深度压缩感知思想对输入导频数据进行预处理[60]，使得在固定

导频长度训练下的网络，可以应用于不同导频长度的通信场景。考虑到毫米波信道的稀疏

性，所提出的网络以编码器-解码器为原型架构，先将输入数据压缩为一个尺寸小但是通道
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数大的特征图，再将其重构为级联信道。受语义分割领域的 U 型网络（U-shaped network，

U-Net）启发[61]，利用 U-Net 中的跳跃连接来融合不同尺度特征图的语义信息，实现高精度

的信道重构，并在编码器和解码器内部引入残差网络来加深网络的深度设计了 ResU-Net

（Residual U-Net）结构[62]，可以有效提高信道估计精度。 

1.4 论文结构安排 

论文围绕着 RIS 辅助通信系统中的信道估计问题进行展开，针对 RIS 信道估计的特点

并结合深度学习的数据驱动优势，提出了系列的智能信道估计模型。全文分为六章，结构

安排如下： 

第一章为绪论，首先介绍了下一代无线通信系统所面临的关键性挑战，RIS 有可能成

为解决这些挑战的潜在低成本方案，然而 RIS 通信中的信道估计是一个亟待解决的基础性

问题。然后从四个方面介绍现有 RIS 通信系统中信道估计的研究进展，引出了深度学习驱

动无线信道估计任务的研究动机。最后简要阐述了本文所研究的三项工作和行文结构。 

第二章首先介绍了 RIS 辅助毫米波通信的系统模型和信道模型；然后介绍了已有的两

种经典信道估计方案—LS 算法和压缩感知算法，并简要分析了两种方案各自所存在的不

足；最后介绍了智能信道估计的基本研究思路和设计方法，以及几种常用于无线信道估计

的深度神经网络模型。 

第三章针对已有深度学习模型将直射信道和级联信道分开考虑，产生了冗余的计算复

杂度并占用了额外的存储资源的缺点，提出了基于 MTL 的联合信道估计方案，其中不再需

要为直射信道估计分配额外的导频。MTL 在保证 RIS 信道估计准确度的前提下，降低了深

度学习模型的训练开销和存储开销。与此同时，介绍了基于注意力机制的 DRSN 结构，并

将其引入至所设计的多任务网络中。 

第四章针对级联信道估计导频开销过大问题，改进了已有基于 SR 的信道估计模型，

提出了基于多尺度监督学习的级联信道重构网络。采用渐近式重建思想，设计以宽残差激

活块为基本单元的 LapWRes 模型，相对于已有的单步重建网络，可以取得更高的信道估计

精度和网络收敛速度。 

第五章针对第四章工作需要人工计算信道初值作为网络输入的不足，提出了一种基于

ResU-Net 的级联信道估计模型，该模型通过对导频数据进行简单的预处理，便可以使网络

在测试阶段兼容不同导频长度，而不需要修改网络输入层来适应不同的导频长度所引起的

输入数据维度变化。与此同时，相较于传统数学模型，ResU-Net 对于 RIS 反射单元的相位

量化误差具有更好的鲁棒性。 
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第 2 章  智能超表面通信信道估计基础 

2.1 智能超表面辅助通信系统 

考虑一个 RIS 辅助的多用户上行毫米波通信系统，图 2-1 为通信环境的 3 维几何模型。

假设基站位于 yz 平面，RIS 位于 xz 平面，K 个单天线用户随机分布于 xyz 几何空间。基站

和 RIS 分别配备 M 根天线和 N 个反射单元，并且天线和反射单元排列方式均为均匀平面阵

列（Uniform Planar Array，UPA），即
1 2M M M  ，

1 2N N N  。为建模一个真实且动态

的通信环境并根据毫米波的传播特性，假设每条通信链路存在随机数量的散射体，而多个

散射体又组成为随机的簇[63]，令(c, s)  1 ,1c C s S    表示第 c 个簇中的第 s 个散射体，

每条信道都包含视距（Line of Sight, LoS）分量和非视距（Non-LoS，NLoS）分量。 

...

...

...

... 第1个散射簇

y

基站

UE

RIS

z

x

第C个散射簇

...

...

第c个簇

...

...

第(c , s)个散射体

...

...

...

...

hLoS

GLoS

...

...

...

...
...

...
...

...

GNLoS

GNLoS

hNLoS

hNLoS

控制链路

...

...

...

...

...

...

...

...

dLoS

UE1

...
UE k UE K

用户

dNLoS

 

图 2-1  RIS 辅助的多用户毫米波通信系统 

2.1.1 信道模型 

遵循第三代合作伙伴计划（The 3rd Generation Partnership Project，3GPP）协议标准[64]，

采用分簇统计 MIMO 信道模型来建模 RIS 辅助的毫米波通信系统[65]。假设C ，C 和C 分

别表示 RIS-基站，用户-RIS 和用户-基站通信链路中散射簇的数量； cS ， cS 和 cS 分别表示

第 c 个簇的散射径数。 M NG ， 1Nh 和 1Nd 分别表示 RIS-基站，用户-RIS 和用户

-基站信道。信道 LoS NLoS G G G 中的 NLoS 分量 NLoSG 可以表示为：  

     NLoS , , , 1 , , 2 ,

1

,

1

, ,
c

t t tr r r

S
G G GG G G T

c s e c s c s

C

s

c s c s c s c s

c

r L      
 

 G a a             (2-1) 
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其中， ( )T 表示矩阵转置，
1

1/
C

cc
S


  为分簇信道模型中的归一化因子 [64] ，

, ~ (0,1)c s 服从复高斯分布，表示第(c, s)个散射路径的复数路径增益。  ,
tG

e c sr  为 RIS

单元的辐射方向图 

    2

, ,2(2 1)cost tGq

e c s c

G

sqr                           (2-2) 

其中，采用反射阵列天线设计中常用的 cosq 模式来建模 RIS 单元辐射[66]，q 决定了单元的

增益。 

采用 5G 路径损耗模型去建模 ,
r

c s

G
L [67]，其普遍适用于各种通信环境，如城区微蜂窝（Urban 

Microcellular，UMi）和室内热点（Indoor Hotspot，InH）场景。 

 0
, 10 10 ,

0

4
20log 10 1 log  c s c s

f f
L n b d X

f






   
             

          (2-3) 

其中， ,c sd 为第(c, s)条散射路径的总长度[65]，n 为路径损耗指数，b 为系统参数， 0f 为固定

的参考频率（路径损耗模型中所有频率的质心）。 2(0, )X  为阴影衰落因子[68]。 

,
r

c s

G (
,
r

c s

G )和 ,
tG

c s (
,
t

c s

G )分别代表(c, s)路径在基站的到达方位角（仰角）和 RIS 的离开方

位角（仰角）。对于给定的参考簇 c，其离开方位角  G

, 1, ,t

c s cs S   被假设遵循拉普拉斯分

布  , ~ ,t tG

s

G

c c    ，其中 [ / 2, / 2]tG

c   服从角度在[ / 2, / 2  ]范围内的均匀分布[69]，

角度扩展被设为 05  [70]。相似的，离开仰角  , 1, ,tG

c s cs S   被假设遵循条件拉普拉斯分

布  , ~ ,t tG

s

G

c c    ，其中 , [ / 4, / 4]t

c s

G   [65]，角度扩展 05  。  , a 表示天线阵列

的 UPA 响应[71] 

      1 22 1 sin 1 sin cos /2 ( sin sin cos )/, 1
j d n nj d x ye e
         

   
 

a         (2-4) 

其中， 10 1x n   ， 20 1y n   。λ 表示载波波长，d 表示天线间距，一般取 / 2 。对于

基站天线， 1 1n M ， 2 2,n M ；对于 RIS 反射单元，则 1 1n N ， 2 2n N 。 

采用泊松分布去建模簇的数量 ( , , ) max{ ( ),1}pC C C C P  [63]，其中 p 根据通信频段确

定，对于目前广泛使用的毫米波频段 28 GHz 和 73 GHz， p 分别取 1.8 和 1.9。每个簇的散

射数量服从 1~30 的均匀分布[72]，即 ( , , ~ [1,30) ]c c c cS S S S 。 

相似的，RIS-基站信道中的 LoS 分量 LoSG 可以表示为 

     LoS LoS LoS 1 LoS LoS 2 LoS LoS, ,t t tr r rG G GG G Gj T

er L e     G a a             (2-5) 

其中，    LoS S

 2

Lo2(2 1)cost tGq

e

G
qr    为 RIS 单元的辐射方向图。 LoS

rG
L 和表示第(c, s)条散射

径的路径损耗。 LoS
rG ( LoS

rG )和 LoS
tG ( LoS

tG )分别代表(c, s)路径在基站的到达方位角（仰角）和

RIS 的离开方位角（仰角）。表示随机的相位因子服从均匀分布 [0, / 2] 。 

用户 k-RIS 信道 kh 可以表示为 
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,LOS

,NLOS

, , , , , ,

LOS LOS LOS LOS

, , , ,

2 LoS LoS

, , , , , 2

1

,

1

, ,

,

, ,

       , ,

k

c

k

j T

k e

SC
T

c s e c s c s c s

r k r k r k r

c s

k r k r k

r k r k r k r k r k r k

c s c

c s

s

L e

L

r

r

    

    




 



 

a

a

h

h

h a

a
           (2-6) 

其中，
1

1/
C

cc
S


  ， , ~ (0,1)c s ，    , 2 ,  2(2 1)cos q r

e

k krr q   。 ,

LOS

r kL 和
,

,k

c s

rL 分别表

示第 k 个用户到 RIS 的第(c, s)条散射径和 LoS 路径的路径损耗。 [0, / 2]  ， ,

,

r k

c s (
,

,k

c s

r )

代表(c, s)路径 RIS 的到达方位角（仰角）， ,

LOS

r k (
,

LOS

r k )代表 LoS 路径 RIS 的到达方位角（仰

角）。 

用户 k-基站的直射信道 kd 为 

   

   

,LOS

,NLOS

2 LoS LoS

, , , ,

, , , , ,

LOS LOS LOS

, , , , ,

, ,2

1 1

, ,

       , ,

k

c

k

j T

k

SC
T

c s c s c s c s

c

d k d k d k d k d k

d k d k d k d k d k

c s c s

s

L e

L

    

     
 



 

d

d

d a

a

a

a
               (2-7) 

其中，
1

1/
C

cc
S


  ， , ~ (0,1)c s ， [0, / 2]  服从均匀分布。 ,

LOS
rd k

L 和 ,

,r k

c s

d
L 分别表

示(c, s) 路径和 LoS 路径的路径损耗。 ,

,r k

c s

d ( ,

,c s

d k )代表(c, s)路径基站的到达方位角（仰角）。
,

LOS
rd k (

,

LOS

d k )代表 LoS 路径基站的到达方位角（仰角）。 

2.1.2 信号模型 

令 1 2 1

1 2[ , , , ]Njj j T N

Ne e e
      表示RIS的反射向量，其中 n 和 n（ 1,2, ,n N ）

分别表示 RIS 第 n 个单元的反射幅度和相位。本文仅考虑调整相位的被动 RIS，因此

{0,1}n  仅控制 RIS 单元的打开和关闭，而 [0,2 ]n  控制施加于入射电磁波的相移。由

于实际硬件的限制，难以实现控制 RIS 实现完美的打开（ON）和关闭（OFF），因此 n 被

建模为[17] 

1

0

1 ON

0 OFF
n


 


                           (2-8) 

其中， 1 0, 0 表示控制 ON/OFF 模式下的真实误差。相似的，RIS 相移 n 也存在控制误差，

如相位量化误差，在后续章节中将分析其对信道估计的影响。 

假设用户传输 T 个导频符号用于信道估计，基站在 (1 )t t T  时刻对于第 (1 )k k K  个

用户的接收信号可以表示为 

, , , , , , ,( diag( ) ) ( diag( ) )t k t k k k t k t k k t k k t k t ks s     y w wG h d G h d          (2-9) 
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其中，  diag 表示向量对角化或者对角矩阵向量化，
, ,diag( )t k t k  。

,t ks 表示第 k 个用户

发送的导频信号， 2

, ~ (0, )t k w 表示加性高斯白噪声。由于 RIS 是无源的，信道 G 和信

道 h 不能在 RIS 处分开估计，只能在用户或者基站侧估计。令 diag( )k kH G h 表示第 k 个

用户信号经过 RIS 反射到基站的级联信道，则
, , , ,( )t k k t k k t k t ks  H dy w 。 

2.2 传统信道估计方案 

2.2.1 基于最小二乘的信道估计方案 

当不同用户采用正交导频传输策略时[19,22,31]，单用户信道估计可以简单的扩展到多用

户，因此本节以单用户为例阐述已有的 RIS 信道估计思路。首先定义相关符号如下： 

1,1 1,

( 1)

,1 ,

1

Φ

1

K

T N

T T K

 

 

 

 
 

  
 
 

，
1 1

1
, ,

N

T T

 
     
       
     
        

 

w
v

Y W Z

w
v

d
y

y

       (2-10) 

其中 1: ,

M

n M n v H ，即  1 , , ,, n NH v v v 。 

结合（2-9）与（2-10）可以得到 





   

1 1,1 1,1 1

1

,1 ,

1

, ,

, ,

       d

,

,

iag , , Φ

M M N M

T T M T M T N M T

M

N

T M M

s

s

s

s

 

 

                               
  1 1

I I I n
v

I I I n
v

I

d
y

Z

y

N

              (2-11) 

其中， MI 表示M M 单位矩阵， M1 表示 M 维全 1 向量。 

令   1 , ,M T Msdiag s 1 1X ；Ψ Φ MI  ，表示克罗内克积； ΨF X ；将式（2-11）

转化为一个线性测量模型 

1

Ψ

T

 
 

   
 
  

Y X Z

y

N = FZ

y

W                  (2-12) 

根据古典线性回归模型假设，线性 LS 估计器为待求的信道信息 Z 的最小无偏方差估

计器[18]，即 

 
12

2
ˆ argmin H H



  Z Z YF F F F Y                 (2-13) 

其中， 1( ) 表示矩阵求逆。 
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MVU 估计器的协方差为 

 
1

2

ˆ

H

zC 


 F F                          (2-14)  

对于线性测量模型（2-12），MVU估计器可以高效获得更低的克拉美罗界（Cram ér-Rao 

Bound，CRB）。根据式（2-14），其协方差矩阵不取决于未知信道信息 Z ，也不取决于期

待信号FZ 的强度和相位，只取决于系统矩阵F 和噪声方差 2 。因此RIS的反射向量设计，

对于信道估计具有重要影响。目前常用的RIS反射协议有ON/OFF协议和DFT协议。 

对于ON/OFF协议， RIS反射单元仅存在打开和关闭两种状态，即反射系数

 , 0,1 ( 1,2, ; 1,2, )t n t T n N    。首先将RIS全部关闭，估计直射信道，此时接收信号为
d

t t ts dy w 。假设 1dT  个导频用于直射信道估计，则LS估计的直射信道为 1ˆ d sd y 。假

设 cT 个导频用于级联信道估计，通过依次打开单个RIS单元，保持其他单元关闭，重复N次

估计出N个反射单元所对应的级联信道。在第 t个时隙，RIS反射系数可以表示为

[0, ,0, 1,0, 0]t n t    ，则接收信号为 

( ) ( )t t t t t t ts s     y w wH d v d                (2-15) 

采用LS算法得到级联信道H的第n列 

1 ˆ
n t ts v y d                           (2-16) 

重复N次的相同计算方法后，则可以得到最终得信道估计值 Ĥ ，整个信道估计过程的

计算复杂度为 ( )MT 。根据文献[18]的推导，ON/OFF协议的MVU估计方差为 

       

 

1 1
2 2

1
2 2

ˆ

1
    

z

N

N N

H H H

M M M

N

T

H

M M

C  

 

 



   

 




   
  

1

1

I X X I I

I I
E I

   

 
          (2-17) 

其中， ( )H 表示矩阵的共轭转置， NE 表示 N N 全1矩阵，
1 0N

N N

T 
  
 1 I

 。根据式（2-17）

可以看到MVU估计方差与RIS单元数有关，而每个单元的估计方差为 

    2 2var ,  varˆ ˆ 2n mm
    

 
vd                     (2-18) 

由于ON/OFF协议在一个时隙内，只有一个RIS单元反射信号，而每个单元的信道估计

方差等价于 2 ，因此其估计方差将会累加。与此同时，根据式（2-16），直射信道估计误差

也会传播到级联信道估计。 

对于DFT协议，RIS反射系数为一个DFT矩阵，令 2 ( 1)( 1)/

, ,[ ] j t n T

T T t n e   F 表示T T 的DFT

矩阵，则
, 1T N F 满足 , 1 , 1 1

H H

T N T N NT     F F I ，则 为F的前N+1列。此时的MVU估计

方差为[18] 
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2

1 1
2 2

, (ˆ 1 , 1 1)

H H

M T N T N M Mz NC
T


 

 

      F FI I I        (2-19) 

相应的每个单元的估计方差为 

     2var vˆ ˆr /a n mm
T   

 
vd                  (2-20) 

显然DFT协议的估计误差明显低于ON/OFF协议，并且文献[18]已经证明DFT协议为

MVU估计器的最优估计方案。此时信道 Z 的LS解可以表示为 

       
1

, 1

1 1ˆ vec mat diag
HH H H

M T K
T T

Y


 

   F F F X Y FYZ I X    (2-21) 

其中，  mat 表示 1MN  向量转M N 矩阵， 表示哈达玛积，  vec 表示矩阵向量化。 

由于引入了DFT，该信道估计的计算复杂度为 ( log )MT T 。令 ˆ  Z Z W ，

  1
20, H



W F F 表示其估计误差。DFT协议下信道估计的均方误差为[20] 

ˆ

2( 1)
z

p

M N
MSE

T



                       (2-22) 

虽然上述方案证明了将RIS反射系数设计成DFT矩阵可以获得更高的估计精度，然而由

于通信噪声的存在，LS信道估计器本身为次优的，作为一种线性算法，其性能上限是有限

的。因此传统通信领域一些改进的LS算法也被相关工作引入，例如利用信道统计特征和噪

声方差的LMMSE算法，此时求解的信道可以表示为 

 
1

2

lmmse
ˆ H H

zz zz MTC C 


 F F IFZ Y                (2-23) 

其中， [ ]H

zzC   ZZ ， [ ] 表示数据期望值。 

然而，由于RIS辅助通信系统中的级联信道由两部分信道乘积构成，与此同时基站的接

收信号由直射信号和反射信号两部分叠加，导致信道与信号均不属于高斯分布，因此

LMMSE算法的性能与理想的MMSE估计仍存在差距。需要注意的是，对于LS算法成立的条

件为 应存在伪逆，因此要求 1c dT T T N    。如前文所述，对于无源的RIS，其需要配

置大量的反射单元，才能实现与传统中继相当的增强通信性能，即N非常大，因此LS算法

将要求大量的导频开销。在有限的信道相干时间内，LS算法难以满足信道估计的实时性要

求并且降低了数据传输效率。 

2.2.2 基于压缩感知的信道估计方案 

通过挖掘无线信道的内在稀疏性，压缩感知被广泛应用信道估计，特别是对于高频通

信，如毫米波和太赫兹[73]，其稀疏性是天然形成的。首先，由于毫米波频率高，在传输过

程中更高的频率意味着更高的路径损耗，通信环境中的障碍物会大幅降低毫米波通信传输

的能量，因此其散射是有限的，表现出明显 LoS 传播。毫米波信道矩阵中只有 LoS 信道和

有限的几条路径存在能量，即其在信道矩阵中的单元值较大，而其余单元位置几乎为零。
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其次，对于 RIS 辅助的毫米波通信系统，RIS 需要被部署在较高的建筑物上去实现大范围

的通信覆盖，并且基站本身也被建设在高塔上，此时基站和 RIS 附近只存在少量的散射体，

因此 RIS-基站和用户-RIS 的通信链路中只有少数有效的到达角和离开角路径，即级联信道

矩阵 H 只在少数列/行向量中具有非零元素，这种稀疏结构不同于传统的 Massive MIMO 通

信系统的行稀疏或者列稀疏，而是呈现出行-列块稀疏性[31]。 

假设经过
CT 个导频传输且每个导频符号 1ts  ，将式（2-9）写成矩阵形式，基站的接

收信号可以表示为 

 Y H W                            (2-24) 

其中， 1 2, , , c

cT

M T   Y y y y ， 1 2, , , c

cT

N T   θ θ θ ， 1 2, , , c

c

M T

T

   W n n n 。 

当 CT N 时，式（2-24）为欠定方程，若直接采用 LS 算法则存在不唯一解，无法正常

求解级联信道 Ĥ 。如果级联信道 H 在某个变化域 是 k 稀疏的，即 H H 只有

( )k k M N 个非零值。此时，H 可以由测量值 Y 通过求解最优的零范数或 1 范数问题精

确重构[74] 

min . .p ps t   ‖ ‖ ‖ ‖
H

H Y H                   (2-25) 

其中，|| ||p
表示 p 范数，限制了数据中的噪声量，p 被设置为 0 或 1 去刻画的H 的稀疏性。 

文献[51]提出对于 RIS 辅助的通信系统的级联信道在角度域具有明显稀疏性。通过使

用虚拟角度域表征，H 能够被表示为 

T

M NH U HU                            (2-26) 

其中， M NH 表示角度域级联信道， M

M

MU 和 NT

N

NU 分别表示基站和 RIS 的字

典矩阵。 

将式（ 2-26 ）代入式（ 2-24 ）得 T

M N
Y = U UH Θ+ N 。令   cT M


H

H

M= U YY ，

  cT M


H
H

k M k= U WW 和   c
H

T NT

N


Θ U Θ 分别作为观测矩阵，噪声矩阵和传感矩阵，则

式（2-24）可以改写为经典的压缩感知模型 

Y =ΘH +W                            (2-28) 

当构建完压缩感知模型后，目前常用匹配追踪[31-34]，消息传递[35]和原子范数[37]来从观

测信号中恢复稀疏信道 H 。以经典的 OMP 算法为例[75]，阐述式（2-28）的稀疏信道H 求

解过程，如表 2-1 所示，需要注意的是如前所述 RIS 通信中的级联信道稀疏性具有明显块

分布特征，因此单纯的移植 OMP 算法会存在明显的性能损失[31,33,34]。 

压缩感知算法可以大幅度减少信道估计的导频开销，即T N ，然而由于采用迭代贪

婪方法去逼近求解，压缩感知算法的计算复杂度较高，难以用于实时信道估计。此外，文

献[76]认为目前还没有一种理论可以确切的证明压缩感知模型能得到信道最稀疏的表征，特

别是对于一些复杂的通信场景，其稀疏度是未知的并且动态的，此时基于压缩感知的信道
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估计性能是不稳定的。 

表 2-1  基于 OMP 的稀疏信道重构 

输入：观测矩阵Y ，传感矩阵Θ和稀疏度 k 

输出：估计的稀疏级联信道 Ĥ ，真实值与估计值的残差 R 

1: 参数初始化: 

0 R Y ，迭代次数 i=1，支撑集合 ，原子指标集合 J    

2: 计算相关系数
ig ，并将

ig 的绝对值的最大值对应的索引值存入 J 中 

1

T

i ig r Θ ，
1,2,

arg max | ( ) |i i
j MN

J g j


  

3: 更新支撑集  

1i i iJ    

4: 应用 LS 算法求解Y =ΘH +W   

1

2

ˆ arg min ( )H H

i 



   


  H Y H Y     

5: 更新残差 iR  

ˆ
i  R Y H

 

6: 判断迭代条件 

1i i  ，如果 i k  停止迭代，否则返回步骤 2 

2.3 基于深度学习的信道估计方案 

通过学习大量通信数据的内部特征，深度学习可以构建强大的非线性映射关系，实现

精确的信道估计。目前基于深度学习的 RIS 辅助通信系统的信道估计研究可以分为两类，

如图 2-2 所示。一类是直接使用神经网络去构建从接收的导频信号到信道矩阵的端到端模

型[42,43]；另一类是首先使用通信领域已有的信道估计算法去获得一个信道初值，然后再使

用神经网络去改善信道估计精度[44-50]。 

神经网络
(MLP,CNN,RNN)

输入数据
(接收信号Y)

输出数据
(信道H和d)

预处理
(信道预估计)

 
图 2-2  智能信道估计框架 

2.3.1 基本深度学习模型 

随着深度学习的发展及其在各个交叉领域的应用，针对不同的任务，涌现了多种多样

的深度神经网络结构，然而其基本结构可以分为多层感知机（Multilayer Perceptron，MLP）

[77]，卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）[78]，循环神经网络（Recurrent Neural 
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Network，RNN）[79]，以及最近兴起的由纯注意力机制组成的网络，如 Transformer[80]。目

前在信道估计领域，基于前三种网络架构设计的网络模型居多，而注意力机制更多的作为

辅助结构附加于这三种网络结构中[81]，因此接下来将简要介绍前三种网络结构，其具体结

构如图 2-3。 

输入向量输入向量 输出向量输出向量

全连接层

                      

 

（a）多层感知机结构 

输入矩阵

卷积层 下采样

输出矩阵

上采样

 

（b）全卷积网络结构 

fun

x0

y0

h0 fun

x1

y1

h1 fun

x2

y2

h2 fun

xt

yt

ht...fun

x

y

u

v

w

v vvv

w w w w

uuuu

 

（c）循环神经网络结构 

图 2-3  基本神经网络结构 

（a）MLP 

如图 2-3（a）所示，MLP 由多个全连接的线性层组成，相邻网络层的神经元之间的传

递函数可以表示为 

1 1

1

n
l l l

j ij i j

i

x w x b 



 
  

 
                       (2-28) 

其中， l

ix 表示神经网络第 l 层第 i 个神经元， ijw 表示神经元 l

ix 和 1l

jx  之间的连接权值， 1l

jb  为
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相应的偏置， ( )  为激活函数。 

在早期的基于深度学习的无线通信物理层算法设计中，MLP 主要用于信号检测领域

[82]，相较于传统算法可以取得更高的性能提升。由于 MLP 要求输入数据为向量形式，而对

于 CV 中的图像和视频数据，或者对于 MIMO 系统中存在的多天线发射/接收信号和信道矩

阵，需要将这些高维数据展开成向量再输入到 MLP 中，这个过程可能会丢失数据的空间信

息，并且网络中将存在包含大量神经元的全连接层，而全连接层的缺点之一就是存在由于

网络层采用密集连接导致的参数冗余。以 VGG-16 为例[83]，网络中最后一个卷积层将输出

7 7 512  的特征图，当使用包含 4096 个神经元的全连接层去进行后续运算时，其将带来

巨大的参数量为7 7 512 4096 102760448    。对于整个 16 层网络而言，仅三层的全连接

网络占据整个网络参数量的 80%。参数过大将使得网络训练效率更低，难度更大，并且也

容易造成网络的过拟合。因此对于高维信道矩阵而言，使用多层感知机去实现信道估计任

务是存在难度的。 

（b）CNN 

考虑到 MLP 难以对具有空间结构的数据进行处理，CNN 的神经元采用 3 维的卷积核结

构，将其与输入数据进行二维卷积去提取数据的局部特征，如图 2-3（b）所示。为避免出

现 MLP 中大量冗余参数，CNN 采用稀疏连接和权值共享来降低网络的参数量，并使得网

络对于数据一定程度上的形变，缩放和噪声干扰具有鲁棒性。CNN 中卷积层可以表示为 

1 1 1*
j

l l l l

j i ij j

i M

x x k b  



 
  

 
 
                      (2-29) 

其中， l

ix 为 CNN 第 l 层的局部感受野中第 i 个特征图，
jM 为 1l

jx  对应的局部感受野，*表

示卷积运算， 1l

ijk  为 l

ix 为 1l

jx  之间的连接权重，将其称之为卷积核， 1l

jb  为偏置。 

由于 CNN 对提取空间数据特征存在优势，其已经被广泛应用于 OFDM 系统的时频域

信道估计[55,56]，Massive MIMO 系统和 RIS 辅助通信系统中的空间域信道估计[47-50]。然而，

对于高速移动场景下的无线信道而言，由于多普勒频移的影响，将呈现出快时变特性，此

时根据导频得到的信道信息不能直接用于数据传输阶段。而 CNN 主要针对单个数据样本进

行处理，无法建模不同样本数据之间的相关性，难以根据导频信道信息来预测出数据传输

阶段的信道信息，因此其应用范围存在局限性。 

（c）RNN 

在 MLP 和 CNN 中，数据在网络的层与层之间传递，而每个网络层之间的神经元节点

是独立的。对于一些特殊的应用场景，如对于时变信道估计，需要利用导频处所估计的信

道预测出数据处的信道，此时要求网络具有时序建模能力。RNN 可以被视为具有记忆能力

的 MLP，其记忆能力的长短可根据实际需要确定。如图 2-3（c）所示，当前时刻网络层的

输入数据既包括原始数据又含有前一时刻网络层的输出。第 t 时刻的输出向量 to 和隐藏状
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态向量
th 可以分别表示为 

 
 1

tt

t t th

o vh

ux wh


 



 
                          (2-30) 

其中，
tx 表示原始输入数据，u，v，w 均分别表示网络层的权值。 

在原始 RNN 结构中引入门机制去控制数据流的传递，使得网络可以学习长序列数据的

长期依赖信息，则可以改进为常用的长短期记忆网络（Long Short Term Memory，LSTM）

和具有较高计算效率的门控循环网络（Gate Recurrent Unit，GRU）。在已有研究中，LSTM

和 GRU 主要用于用户处于高速移动状态下的时变信道估计估计[84]，然而 RNN 网络本质上

仍然由全连接层组成，并且相对于 MLP，还引入了更多的密集连接，因此其较高的计算复

杂度难以满足实时信道估计。事实上，目前常用的谷歌翻译软件也仅使用 7-8 层 LSTM。 

2.3.2 端到端信道估计模型 

对于端到端信道估计模型，神经网络的输入数据为导频信号，输出数据为信道矩阵。

具体而言，基于深度学习的信道估计算法设计包含两部分：数据集设计和网络设计。对于

数据集设计，不同于 CV 中图像数据或自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）

中的文字可以用实数矩阵或向量来表示，信号或者信道矩阵均为复数形式。虽然复值神经

网络已被提出处理一些特有任务，但是其本质仍然是将复数的实部和虚部由不同的网络层

进行分开运算，由于引入了更多的网络层，所以计算复杂度较高。因此在目前的智能信道

估计工作中，广泛采用将复数信号的实部和虚部进行分离再拼接成一个实数矩阵。以本文

考虑的系统模型为例，则输入的信号数据 I 的维度为 2M T  ，输出的信道数据 O 维度为

2M N  ，其中第三个维度的 2 个通道数据分别对应信号/信道数据的实部和虚部，即

, ,1 ,Re( )m t m tI Y ，
, ,2 ,Im( )m t m tI Y 和

, ,2 ,Im( )m n m nO H ，
, ,1 ,Re( )m n m nO H ，其中  Re  Im 分

别为求取数据的实部和虚部，并且 1,2, , 1,2, , 1,2, ,m M t T n N  ； ； 。在文献[42]中

还额外考虑了将接收信号绝对值作为输入数据的第三个维度，即 , ,3 ,| ( ) |m t m tI Y 。 

导频矩阵

信道向量
全连接层

卷积层

                      
                      

 

图 2-4  端到端信道估计网络 

对于网络设计，本文将文献[42]作为基线模型进行阐述，其为将深度学习应用于 RIS 通

信系统的信道估计的代表性工作。信道估计网络模型如图 2-4 所示，其整体网络架构与早
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期的图像分类模型相似，如 AlexNet[85]和 VGGNet[83]，网络骨架由卷积层和全连接层组成。 

利用接收的导频信号设计输入数据，将导频的实部，虚部和模分别作为输入数据的三

个维度。首先使用 3 个卷积层去提取输入矩阵的空间信息，再使用 2 个全连接网络进行拟

合，其最后一层的全连接层神经元个数需要匹配级联信道矩阵的单元个数。输出数据为将

信道矩阵展开的信道向量     2 1vec( ) Re vec( , Im vec() ) MN

k k

   O H H 。 

对于上述的信道估计模型，存在两个不足，首先如 2.3.1 节所述，对于高维信道矩阵，

引入全连接层将使得网络参数量大幅度增加。其次，在设计输入数据时，要求的导频开销

与 LS 相同，即文献[42]下行信道估计时导频数量为级联信道矩阵单元个数M N 。这两点

不足将会影响该模型的在真实通信系统的实际部署。因此在本文的研究中，将采用全卷积

网络结构来降低导频开销和网络训练开销[86]。 

2.3.3 后处理信道估计模型 

为了进一步提高估计精度和网络收敛速度，已有工作使用神经网络作为一个信道估计

后处理模型，主要分为两类：第一类是借鉴用于图像去噪的深度学习模型，将这些模型用

于通过传统算法所得到的信道估计初值，来进一步去除通信系统噪声的影响[44-46]。第二类

则借鉴图像 SR 的思想，首先使用较少的导频信号去获得一个局部的低维信道矩阵，然后

再使用 SR 网络模型来获得完整的信道矩阵，该思想早期用于 OFDM 通信系统[55,56]，现在

已经推广到 RIS 通信系统[47-49]。下面介绍两种典型的去噪和 SR 网络，分别为 DnCNN

（Denoising Convolutional Neural Network） [87]和 VDSR（Very Deep Super-Resolution 

Network）[88]，如图 2-5 所示。 

卷积层

LS 

估计

导频

信号

含噪信道矩阵 噪声残差 去噪后信道矩阵

-

                      

跳跃连接

 

（a）基于 DnCNN 的信道估计 

卷积层

LS 

估计

激活

部分

RIS单元

初始高维信道 高频信息 精确信道矩阵                      

跳跃连接

含噪低维信道

上采样

 

（b）基于 VDSR 信道估计 

图 2-5  后处理信道估计网络 

假设两种模型均采用 LS 算法作为初始信道估计方法，相对于第一种方案，第二种方案
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利用超分思想，只需要开启部分 RIS 单元去估计一个低维的信道初值作为网络输入，因此

可以降低导频开销。DnCNN 和 VDSR，两种网络结构相似，都采用残差学习思想[62]。一般

来说神经网络参数越多则就有越好的表征能力，但是当神经网络到达一定深度以后再一味

地增加层数，并不能带来进一步地性能提高，反而容易网络的梯度消失或爆炸。文献[62]

设计了一种 ResNet 结构去解决深层网络训练问题，其基本残差单元如图 2-6 所示。 

网络层 网络层
F(x)激活x H(x)

激活

跳跃连接

 

图 2-6  残差单元 

x 为网络输入值，  F x 是经过两个网络层的输出，称为残差。在进入第二层激活函数

之前，  F x 与 x 相加，即残差块的输出 ( ) ( )H x F x x  。假设整个网络有 I 个残差块，且

考虑跳跃连接与激活函数均为直接映射，则网络的最终输出为 

 
1

0

0

I

I i

i

x x F x
x






 


                        (2-31) 

当采用梯度下降法更新网络参数时，采用链式法则，损失函数 L 对输入数据的求导为 

 
1

00 0 0

1 ,
I

I
i i

iI I

xL L L
F x w

x x x x x





    
   

     
               (2-32) 

因为式（2-32）的梯度中存在常数 1，就可以避免网络在训练过程中发生梯度消失；其

次，由于另外一项为累加和形式，则在一定程度上可以缓解网络出现梯度爆炸；最后，梯

度结果的乘法系数为 / IL x  ，则可以将网络深层梯度传递到浅层。为避免网络层数过深时

出现网络退化现象，ResNet 只需要令 ( ) 0F x  ，就能实现冗余层恒等映射，而神经网络的

初始化参数值往往接近于 0，因此令网络层实现 ( ) 0F x  比实现 ( )H x x 更加容易。 

图 2-5（a）所示的 DnCNN 则采用残差学习思想，并没有直接利用大量的卷积层实现从

含噪信道映射到干净信道矩阵，而是让网络去学习输入数据中的噪声，再利用残差结构去

得到期待的信道矩阵，该思想有助于网络训练的稳定并提高去噪效果。图 2-5（b）中的 VDSR

应用残差学习的原因则是对于 SR 任务，原始输入数据与目标输出数据往往具有相似的低

频成分，而随着网络层数的加深，网络将会学到越来越多的高频信息，因此通过利用残差

学习实现高频信息和低频信息的融合将有利于最终的信道重建，提高网络收敛速度。 

DnCNN 和 VDSR 作为早期的图像去噪模型和超分模型，其性能是有限的，近年来已

经涌现了许多更先进的图像去噪模型，如 FFDNet（Fast and Flexible Denoising Network）[89]

和 CBDNet（Convolutional Blind Denoising Network）[90]，和图像超分模型，如 EDSR[91]和
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RCAN（Residual Channel Attention Network）[92]，而这些模型也已经被许多学者应用到无线

通信系统的信道估计领域[20,45,48]。 

2.4 本章小结 

本章首先介绍了一个基本的 RIS 辅助的无线通信系统模型，其中具体阐述了毫米波 RIS

的信道建模。然后介绍 3 种目前常用的 RIS 信道估计思路以及它们所存在的不足，包括经

典的 LS 估计，基于压缩感知的稀疏信道估计和基于深度学习的智能信道估计方案。本文将

从这些已存在的工作出发，提出新的 RIS 信道估计算法。并且上述信道估计方案也将作为

基线方案与后续本文所提出的算法在信道估计性能上进行比较。 
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第 3 章  基于多任务学习的联合信道估计方案 

对于一般的 RIS 辅助通信系统包含用户-基站的直射链路和用户-RIS-基站的反射链路，

已有工作采用两个独立的神经网络通过交替关闭/开启所有 RIS 单元来实现直射信道估计和

级联信道估计[42]。由于两个基于单任务学习（Single-task Learning，STL）的信道估计网络

是独立训练和部署的，因此通信设备存在较大的训练开销，包括内存和计算复杂度。此外，

由于直射信道估计时的导频数据较少，因此文献[42]所提出的信道估计模型的直射信道估计

性能优势不明显。为解决上述问题，本文采用 MTL 思想在相同的信道相干时间内实现直射

信道和级联信道的联合估计。 

3.1 多任务学习 

MTL 是一种推导迁移学习方法[93]，多个任务之间共享部分网络层，使得它们可以在学

习过程中共享所学到的信息，从而更好的完成各自的任务，相关联的 MTL 比 STL 可以取

的更好的泛化效果。当 RIS 单元处于打开状态时，根据式（2-9），基站的接收信号包括直

接信号和反射信号。因此从数据驱动的角度，可以设计一个端到端的 MTL 模型，同时实现

从导频信号到直射信道和级联信道的映射，避免 STL 中由于仅支持一对一映射所产生的额

外训练开销。 

图 3-1 为一个典型的低层共享的 MTL 框架[94]，每个任务通过更新共享层中的公共权值

参数来影响其他任务。网络权重共享发生在较低的层次上，即相关的任务通过一个共同的

低层次表示而耦合在一起，形成一种共享知识库，每个任务都以自己独特的方式构建在共

享的低层次表示之上，而在网络的最后输出部分，则针对不同的子任务训练权值不同的网

络输出层。 

共享层

任务1

任务K

.

.

.

任务1损失

任务K损失

任务1标签

任务K标签

.

.

.

联合优化器

Weight 1

Weight K

任务1优化器

任务K优化器

训练数据

训练数据

用户 1

用户K

.

.

.
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图 3-1  多任务学习框架 

MTL 有两种学习方式，一种是交替训练，通过单独优化每个子任务的代价函数来使得

每个子任务达到最优；另一种是联合训练，将损失函数进行加权合并使得全局最优。图 3-1

中红色虚线部分表示联合训练方式，蓝色实线部分表示交替训练方式。多任务网络联合训

练时，损失函数一般形式为： 

int

K

jo k k

k

L L                              (3-1) 

其中，
kL 为第 k 个任务的损失函数，

k 为每个任务损失函数的加权值。 

当采用联合训练时，MTL 的性能在一定程度上依赖于每个任务损失之间的相对权重

k ，手动确定 k 需要花费大量的时间。如果将 k 作为一个固定的超参数，则其不会随着

网络训练的进行而自动调整，很难实现最优的效果。对于 RIS 通信系统，由于级联信道矩

阵维度远高于直射信道矩阵维度，所以不同链路的信道估计相对难度不同，因此本文使用

文献[53]中的通过任务依赖不确定性来推导一个可以自动优化 k 的多任务损失函数。K 个

任务的联合损失函数为 

  2

int 1 2 2
1

1
,..., , ) g, ( loKo

k

j

k

k

K

kL L   


 W W                 (3-2)  

其中， k 为网络中第 k 个子任务的观测噪声参数，表示输出数据中的噪声量。 ( )kL W 为子

任务损失函数。 

式（3-2）中 k 为一个网络可学习的参数，随着网络训练自动调整。大的 k 表示对应

任务不确定性大，所以会降低 ( )kL W 对网络总损失的影响，小的 k 表示对应任务不确定性

小，所以增大 ( )kL W 的影响。 2log k 表示对损失函数的惩罚，一旦 k 太大时，损失函数将

变成一个常数。这个损失是平滑可微的，并且可以使得任务权重不会收敛到零。 

3.2 残差收缩网络 

3.2.1 可学习的软阈值化 

由于无线通信环境存在的噪声干扰，通信信号去噪是接收机在解码信号之前需要进行

的步骤之一，常用的去噪方法为设计相应的滤波器去滤除噪声而保留有用信号。然而，传

统滤波器设计方法往往基于专家知识去人工确定，在复杂的信号传输场景下其性能是不稳

定的。深度学习技术为滤波器设计提供了一种新的思路，即深度学习可以使用梯度下降算

法自动学习一个合适的滤波器。软阈值化一直是信号去噪的关键步骤之一[95]，可以表示为 

( , ) 0

x x

y ST x x

x x

 

  

 

 


   
   

                      (3-3) 
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其中，x 为软阈值化的输入信号，y 为去噪后的输出信号，𝜏为基于专家知识确定的阈值。

软阈值化将 [ , ]   内近零特征置为 0，即将信号的噪声成分抑制，而将有用的特征保留下来。 

软阈值化和神经网络中的整流线性单元（Rectified Linear Units，ReLU）既具有相似性

也具有不同性。软阈值化将靠近零的特征消除，而 ReLU 激活函数则将小于零的特征直接

取零，相比较而言软阈值化可以保留更多有用的特征。通过对软阈值的表达式进行求导，

可以得到 

1    

0  

1      

x
y

x
x

x




 







   
  

                            (3-4) 

由于软阈值的偏导输出为 0 或 1，因此在一定程度上可以避免梯度消失或者梯度爆炸。

在传统算法中阈值𝜏的选取需要根据专家知识来确定，并且在不同情况下，最优阈值𝜏的选

取也是不确定的。文献[54]提出了一种 DRSN 结构，通过将软阈值作为非线性网络层插入

到网络中，来自动学习最优的阈值，从而避免人为选取阈值带来的误差。 

3.2.2 通道注意力残差收缩块 

图 3-2 为一个基于通道注意力的残差收缩块（Residual Shrinkage Building Unit with 

Channel-wise Thresholds，RSBU-CW），其中包含了残差学习，注意力机制和软阈值化三

个部分。 

Conv
BN

ReLU

Conv
BN

Absolute
GAP

FC BN
ReLU

FC

Sig
moid

按元素相乘

按元素相加

软阈值化

FC x M x N

FC x 1 x 1

FC x M x N

Conv
BN

ReLU

注意力机制

经典残差单元

 

图 3-2  基于通道注意力的残差收缩块 

RSBU-CW 的基本骨架为一个经典残差块，即图 3-2 中下方部分，通过引入跳跃连接来

增强信息流在不同网络层之间的传递。相较于经典残差块有两个不同点，首先为消除数据

中的噪声以及对目标任务无用的冗余特征，将软阈值化嵌入残差块中。其次，由于每个样
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本中的冗余信息含量经常是不同的，因此借鉴 CV 中的注意力机制[96]，使用神经网络自适

应地根据每个样本数据学习到单独的阈值𝜏，注意这里采用通道注意力机制，即每个样本的

每个通道都有单独的阈值𝜏。该部分对应图 3-2 中的上方部分引入的一个第二个跳跃连接，

在跳跃连接内部通过注意力机制来学习一个最优的阈值𝜏。 

注意力机制原理为模仿人类的视觉特性，人类观察物体上往会将关注于物体的局部关

键特征。具体实现可以分为两步：首先扫描目标的全局信息，然后增强局部的有用特征并

抑制其余的无用信息。RSBU-CW 的网络结构设计受 SENet（Squeeze-and-Excitation 

Network）[97]启发，即在经典 ResNet 结构中的嵌入注意力模块去学习一组软阈值化所需要

阈值𝜏，再将其去处理残差路径输出的特征图，来实现有用特征增强，具体步骤如下 

（a）全局信息压缩向量化 

假设 RSBU-CW 的输入数据为
0

0

M N C
F

 
 ，其中 0C 表示特征图的通道数， 0F 经过残差

主路径的两个卷积层得到特征图 1

1

M N C
F

 
 。在包含注意力机制的跳跃连接分支中，

1F 首

先取绝对值再经过一个全局池化层降维为 11 1

2

C
F

 
 ，即对应图 3-2 中的 Absolute GAP。 

2, 1, , ,
,

c i j c
i j

F average F                            (3-5) 

其中， 11,2, ; 1,2, ; 1,2,i M j N c C   。通过利用全局池化整合特征图的全局特征，最

终得到一个特征向量表征。 

（b）自适应阈值学习 

将上一步得到的全局向量 2F 经过两层神经元个数均为 1C 的全连接层的非线性映射，得

到特征向量 1

3

C
F  。最后使用 Sigmoid 函数把输出数据限制在[0, 1]的范围，去获得尺度因

子 1C

c  。Sigmoid 函数可以表示为 

1
Sigmoid( )

1 z
z

e



                          (3-6) 

通过上述的全连接层结构以非线性映射方式学习到一组尺度因子 c ，其对应着特征图

的每一个通道。在经典的注意力网络中，如 SENet，直接将尺度因子 c 与原始特征图 1F 的

1C 个通道数据相乘去作为下一级网络的输入。通过利用网络学习特征图通道之间的相关性

来训练出尺度因子，让网络自动从所有的特征图中专注于学习对目标任务更有用的特征。 

不同于 SENet，RSBU-CW 中的注意力机制是去学习软阈值化中的一个非负阈值𝜏，且

根据式（3-4），当𝜏大于网络特征图绝对值的最大值时，输出信号 y 将置为 0。为避免该问

题，阈值 1C  被表示为 

1, , , 2,
,

c i j c c c
i j

average F F                            (3-7) 

其中， 11,2, ; 1,2, ; 1,2,i M j N c C   。 

（c）软阈值化 

在 RSBU-CW 的残差主路径中，根据基于注意力机制所得到的阈值 对 1F 进行软阈值

化，如式（3-3）。RSBU-CW 最终的输出可以表示为 
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0 1( , )oF F ST F                              (3-8) 

3.3 多任务网络模型 

数据集设计与文献[42]类似，即使用 2.2.1 节的 RIS 反射协议去获取导频数据。但是本

文不需要为直射链路和反射链路单独设计数据集和网络，而是在数据集生成阶段，始终保

持所有 RIS 单元处于激活状态，省略了直射信道估计时需要关闭 RIS 的步骤。将基站接收

的导频信号作为输入数据，直射信道和级联信道矩阵作为两个任务的标签数据。考虑 RIS

辅助的多用户上行通信系统，每个用户发送互相正交的导频信号进行信道估计。假设

,1 ,2 ,, , , c

c

M T

k k k k Ty y y
   Y 表示基站在 cT 个时隙所接收的第 k 个用户的导频信号。取

cT N ，根据 2.3.1 节的数据处理方式，则输入数据为 ˆ
kY 的实数化表示 2M N

k

 Y ，其中 2

通道代表接收导频信号的实部和虚部。两个子任务的标签数据分别为 ˆ
kd 的实数化表示

2Md 和 ˆ
kH 的实数化表示 2M N H 。采用文献[98,99]的数据归一化方法对将接收信号

与信道矩阵归一化。 

本文提出的 MTL 网络结构如图 3-3 所示，在 MTL 模型的共享层中，使用一个基线卷

积块（CBR）提取底层特征，CBR 由卷积层、批量归一化(Batch Normalization，BN)[100]层

和 LeakyReLU 激活层组成。BN 层在网络的数据流传递过程中对数据标准化，可以在一定

程度上稳定深层网络的训练并避免过拟合，具体计算流程为： 

（a）求解每批次输入数据 B W H Cx    的均值和方差 

, , ,

1 1 1

1 B W H

i b w h i

b w h

x
BWH


  

                           (3-9) 

2 2

, , ,

1 1 1

1
( )

B W H

i b w h i i

b w h

x
BWH

 
  

                       (3-10) 

其中，B，W，H，C 分别表示输入数据的批处理大小，宽度，高度和通道数。 

（b）对批次数据进行归一化 

, , ,

, , ,
2

ˆ b w h i i

b w h i

i

x
x



 





                           (3-11) 

其中，为正则化参数。 

（c）对数据进行尺度变换 

, , , , , ,
ˆ

b w h i b w h iy x                            (3-12) 

其中， 和  为可学习的参数。 

不同于图像数据的像素值为正数，通信信号与信道系数有正有负，采用 ReLU 激活函数
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可能会丢失数据的有效特征，因此采用对负值数据也可以激活的 LeakyReLU 函数 

  0

( )
  0

x x

a

LeakyReLU x x
x




 




                     (3-13) 

其中， a是 (1, ) 区间内的固定参数，称为泄露值，实验中一般取 0.2a  。 
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CBR
(64,3,
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CBR
(64,3)

子任务层1—直射信道估计层

直射与反射

混叠信号

级联信道

直射信道
 

图 3-3  多任务信道估计网络模型 

随后，共享层堆叠两个 RSBU-CW 模块去学习深层特征，并缓解通信噪声的对信道估

计的干扰。级联信道估计由子任务层 1 完成，首先使用一个 CBR 去从共享网络层的输出中

学习级联信道的专有特征，然后使用一个带有 2 个卷积核的卷积层去降低输出的通道维数，

使其满足信道矩阵维度，即 64 2M N M N    。由于直射信道维度小于接收信号的数据维

度，所以在子任务层 2 中，我们采用卷积核滑动步长为 1 2[ , ]d d 的卷积层来降低特征图的尺

寸，则子任务层 2 所需的卷积层数为
2

logN

dL  。后文的仿真实验中 1 2256, 1, 4N d d   ，因

此子任务层 2 使用 4 个滑动步长为[1,  4]的卷积层进行降维，与子任务层 1 类似，最后一个

卷积层的卷积核数量为 2 来匹配信道矩阵维度，因此数据维度变化为 64 1 2M N M    。在

网络最后的输出时使用 Tanh 激活函数来约束输出数据的范围与数据归一化操作相对应

[98,99]。 

3.4 性能指标与损失函数 

若将信道矩阵视为图像，则信道估计任务与 CV 中的图像重建具有相似性，但是信道

估计任务与图像重建也存在不同点[101]，首先，信道矩阵相对于图像具有更明显的结构性特

征，如 OFDM 系统的时频域相关性，MIMO 系统的天线空间域相关性。其次，信道估计与

图像复原的评价指标也不一样，对于信道估计，一个好的性能评价指标为欧式距离或者

SNR，目前广泛使用归一化均方误差（Normalized Mean Squared Error，NMSE）作为信道

估计的评价指标，即 
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2 2ˆNMSE [||( - )|| /|| || ]k k F k F  H H H                    (3-14) 

其中，
kH 表示真实信道， ˆ

kH 表示估计出的信道， || ||F 表示 Frobenius 范数。 

图像质量的评价是感性和多元的，在图像重建早期的研究中，图像峰值信号比（Peak 

Signal-to-Noise Ratio，PSNR）作为图像质量评价指标，这与欧式距离是相似的，然而在后

续的研究中发现欧式距离和 SNR 被认为是较差的图像质量度量[102]，如 PSNR 仅仅针对图

像的像素点误差，未考虑人眼对目标的某部分区域特性更敏感，如空间频率和亮度，且一

个区域的感知往往会被其邻近区域特征影响。因此进一步提出了一些基于感知相似度的评

价指标，如 LPIPS ( Learned Perceptual Image Patch Similarity)[103]，因此目前图像质量的评价

一般是结合多个指标的。 

对于损失函数的选取，由于信道估计与图像复原都属于回归任务，最常用的损失函数

为 L2 损失（最小平方误差）和 L1 损失（最小绝对值误差）。由于图像的感知特性，所以

对于图像复原中的损失函数中还会额外加入感知损失。而对于信道估计，虽然 L2 损失可以

直接与 NMSE 指标相联系，但是已有研究表明，使用 L2 损失函数会产生模糊的图像[104]，

对于信道估计也同样存在这个现象[56]，因此本文采用 L1 损失作为多任务网络模型训练时

的损失函数。结合 3.1 节的多任务联合损失函数，最终的损失函数为 

  2 2

int 1 2 1 2 1 22 2

1 2

1 1
, , ( ) ( ) log logjoL w L w L w   

 
               (3-15) 

其中， 1 1 2 2( ) ( ( )) , ( ) ( ( ))k k k kL w f f L w f f   d Y H Y 分别表示直射信道和级联信道估计的

L1 损失，其中
s ( )f 和 ( )if 分别表示共享层和第 i 个子任务层的网络映射函数。 

3.5 实验结果与分析 

仿真实验采用 MATLAB2018a 作为通信链路仿真平台，PyTorch 1.10 作为深度学习开发

平台。仿真通信系统中考虑 6K  个用户，基站天线数 64M  ，RIS 单元数 256N  。毫米

波频段设置为 28 GHz 和 73 GHz。考虑一个户外通信场景 UMi 环境下的路径损耗模型，对

于式（2-3）中的 NLoS 分量信道参数 3.19n  ， 0b  ， 8.2 dB  ，LoS 分量信道参数 1.98n  ，

3.1 dB  。每个用户生成 35 10 对样本，因此总样本数为 43 10 ，按照 60%，20%，20%

的比值随机分为训练集、测试集和验证集，其中训练集的 SNR 范围为[0,5, ,30] dB。网络

训练时采用自适应矩估计（Adaptive Moment Estimation，Adam）优化算法[105]，批量大小

设置为 32，训练周期数为 100。本文将已有的 LS、LMMSE、OMP 和 STL 方案作为对比的

信道估计算法。 

图 3-4 比较了所提出的 MTL 和已有算法的直射信道和级联信道估计的 NMSE 性能。其

中 LS 算法包括 ON/OFF 协议和 DFT 协议，即对应图 3-4（a）中的 LS-ON/OFF 和 LS-DFT。

对于 LS-ON/OFF，直射信道和级联信道分开估计，其中 1dT  ， cT N 。对于 LS-DFT，直
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射信道和级联信道联合估计， 1T N  。STL-OFF 表示估计直射信道时，RIS 处于关闭状

态，而估计级联信道时激活 RIS，即与文献[42]采用相同的设计思想。STL-ON 和 MTL 则

估计直射信道和级联信道时 RIS 均处于激活状态，即级联信道估计和直射信道估计使用相

同的接收导频信号，即T N 。STL 使用两个独立的网络去分别估计直射信道和级联信道，

其网络结构与 MTL 的两个分支网络结构相同。当估计级联信道时，STL-OFF 和 STL-ON

的性能是一样的，因为使用了相同的输入数据，因此图 3-4（b）中统一记为 STL。 

 
（a）直射信道估计 

 
（b）级联信道估计 

图 3-4  不同算法的信道估计性能 

MTL 的估计精度在大多数 SNR 范围内都优于其他方案，仅在高 SNR 下劣于 LS 算法。

根据 2.2.1 节的分析，在 RIS 辅助通信系统中信道估计性能与 RIS 反射协议和估计器有关。
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虽然 DFT 协议已被证明是最优的反射协议，但传统的 LS 和 LMMSE 估计器是次优的。对

于稀疏信道估计方案，由于本文信道建模时分簇 MIMO 信道模型的稀疏性是可变的，且稀

疏度 k 较大，因此 OMP 算法的估计性能有限。随着 SNR 的提高，MTL 方案与 LS 方案的

性能差距逐渐缩小。信道估计可视为一个高维数据回归任务，而数据驱动的神经网络则可

视为一个通用函数逼近器。LS 的估计误差实质上来源于噪声的求逆，当噪声足够小，如

SNR 大于 20 dB 时，神经网络的信道逼近误差将大于 LS 算法。STL-ON 在估计直射信道时，

虽然没有反射信号的干扰，但是由于直射信道估计使用的导频较少，因此神经网络的输入

信息较少，所以 STL-ON 的直射信道估计精度低于 STL-OFF。然而，输入数据的维数越大，

则网络的计算开销也就越大。表 3-1 统计了 STL 和 MTL 的模型参数量，所占内存和浮点

运算次数，可以看到 STL-ON 的运算量远高于 STL-OFF。MTL 的 NMSE 性能与 STL 相似，

对于直射信道估计更加精确。由于 STL 需要两个独立的网络分别来估计直射信道和级联信

道，因此 STL 的总参数和计算复杂度都大于 MTL。 

表 3-1  不同网络模型训练开销 

算法 MTL STL-ON STL-OFF 

可训练参数量(K) 316.55 204.24+278.36 204.24x2 

内存(MB) 1.21 0.78+1.06 0.78x2 

浮点运算次数(G) 3.28 3.06+2.63 3.06+0.012 

图 3-5 比较了 MTL 共享层中不同网络架构下的 NMSE 性能。 

 
图 3-5  不同共享层网络结构的信道估计性能 

CNN 和 ResNet 具有相似的信道估计精度，而 DRSN 架构在较低 SNR 下可以获得较高

的估计精度。DRSN 在经典残差单元中引入了可学习的软阈值化操作，可以在网络的训练

中抑制输入数据中噪声对 MTL 信道估计模型的影响。 
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在 2.1.1 节的 RIS 辅助毫米波通信系统信道建模中，在不同的通信频段下，分簇 MIMO

信道模型中簇C 的分布和通信链路的路径损耗模型 L 的参数会发生改变。图 3-6 则展示了

MTL 模型可以在不同的频段下稳定的实现信道估计，其中 MTL 模型仅在 28 GHz 的通信数

据集进行线下训练，在线测试时可以直接用于 73 GHz。这得益于经过大量数据训练得到的

神经网络模型对于输入数据的扰动具有一定程度的鲁棒性。 

 
图 3-6  不同通信频段下的信道估计性能 

3.6 本章小结 

本章针对已有基于 STL 的 RIS 信道估计工作将直射信道和级联信道分开估计所产生的

冗余训练开销，提出了基于 MTL 的联合信道估计方案。在整个信道估计过程中，始终保持

RIS 所有单元处于激活状态，根据 RIS 信号模型，构建 MTL 网络实现从接收的导频信号同

时映射到直射信道和级联信道。与此同时，利用注意力机制原理实现自适应的软阈值化，

设计了多任务残差收缩网络。仿真结果展示了所提出算法较传统信道估计方案可以获得更

高的信道估计精度，较 STL 网络则明显减少了训练开销。 
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第 4 章  基于多尺度监督学习的级联信道估计方案 

在第三章中，本文利用 MTL 实现了 RIS 通信系统的联合信道估计，虽然避免了单独的

直射信道估计操作，但是对于高维的级联信道，仍然需要大量的导频开销。因此本章提出

一种可以大幅度减少级联信道估计所需导频开销的深度信道估计模型。其基本思想仍然采

用基于 SR 网络的信道外推思想[47-50,55,56]，但不同的是，本文提出一种基于多尺度监督学习

的渐近式信道重建策略，相对于已有工作中所采用的单步重建，如 SRCNN[47,55]和

EDSR[48,56]，本文所设计的网络模型可以获得更高的信道估计精度。 

4.1 低分辨率信道估计 

在设计 RIS 的单元结构时，RIS 的反射单元相互集成的非常接近，因此在给定的通信

环境下，相邻单元的信道高度相关，称为 RIS 天线域的空间相关性[49]。基于这种空间相关

性，可以将级联信道估计分为两部分去完成：首先打开部分 RIS 单元，估计局部的级联信

道，然后利用 SR 网络去上采样得到完整信道矩阵。与已有基于 SR 的 RIS 信道估计工作类

似[47-50]，本节假设通信系统中直射链路被完全阻碍仅考虑级联信道估计。 

定义整个 RIS 反射单元集合为  1 2 N，， ，在进行低分辨率信道估计阶段，假设只

以  22 , 0 logS Nk S   为间隔打开 p 个单元，即打开单元的子集为 

 1, 1 ,( 1) 1k p k   ，  
1

1
N

p
k

   
   
  

              (4-1) 

遵循文献[47]的低维信道获取方法，采用 LS-ON/OFF 算法估计低分辨率的初始信道矩

阵 M p

LSH  。根据 2.2.1 节的 LS-ON/OFF 算法介绍，在每一个时隙仅打开子集 的第

 1i i p  个单元且反射系数 i 设置为 1，而其他单元保持关闭状态。基站的接收信号可以

表示为
i i isy H ，其中 iH 表示级联信道 H 的第 i 列。采用 LS 算法可以获得估计信道

1ˆ
i i isH y ，通过串行的打开子集 中每个反射单元，并采用相似的估计方法，则可以得

到级联信道 iH 的所有 N 列，即 1 2
ˆ ˆ ˆ ˆ[ , , , ]NH H H H 。 

当得到一个低维信道初值后，则可以应用 SR 网络来实现完整的信道重建。文献[55, 56]

分别应用 SRCNN 和 EDSR 的 OFDM 信道估计，相似的，文献[47, 48]将 SRCNN 和 EDSR

扩展到 RIS 辅助的通信系统。然而在上述工作中，信道的重构是在网络的前端或后端进行

单步重建实现的，例如文献[47, 55]在网络的输入层或文献[48, 56]在网络的输出层进行上采

样，当尺度因子较大时，完整信道的重构难度会增加。在传统的级联信道估计中，利用空

间相关性提出了一些降维信道估计思想，如单元分组[106]。在 SR 中也有类似的思想，如拉

普拉斯金字塔超分网络（Laplacian Pyramid Super-Resolution Network，LapSRN）[57]，这激
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励本文通过利用多尺度监督学习来以一种从低维渐近到高维的方式逐步重构级联信道。 

为构造多尺度的信道重建数据集，网络的标签数据为不同尺度的级联信道矩阵，并被

设计为一个集合，即  1 2, , , S H H H
，其中

2 (1 )
sM p

s s S  H 并且
M N

s

 H H 。

最后所有信道数据被实数化表示，即输入数据
2M p H
，标签数据

 1 2, , , S H H H
，

其中
2 2sM p

s

 H
。 

4.2 拉普拉斯金字塔 

基于 SR 的信道估计方法可以看作为用神经网络实现信道插值和滤波，类似于传统信

道估计方法中的非线性插值和维纳滤波。通过将信道矩阵视为 2 通道的实值图像矩阵去进

行上采样，可以引入图像缩放技术中实现图像多尺度表达的图像金字塔来帮助信道重建。

图像金字塔的底部为高分辨率的图像，金字塔顶部则为低分辨率图像，是一组按照分辨率

大小从上到下依次排列的图像集合。金字塔层级越高，则图像分辨率越低，即图像尺寸越

小。4.1 节所获得初始低维信道矩阵，则可以视为图像金字塔顶端。目前常用的图像金字塔

有高斯金字塔和拉普拉斯金字塔[107]。 

高斯金字塔是由金字塔底部的原始分辨率图像依次向下采样得到金字塔顶部的低分辨

率图像。由于高斯金字塔在下采样的过程中会丢失图像的高频信息，而拉普拉斯金字塔则

可以弥补该不足，其基本思想和残差学习相似，即在高斯金字塔的基础上，将金字塔每一

层图像减去其上一层图像上采样后的图像得到图像残差，通过记录这种残差来完整恢复出

金字塔每一层下采样前的图像。假设对于图像 I，构建一个 S 层的高斯金字塔

 0 1( ) , , , SI I I I  ,其中 (0 )sI s S  表示金字塔第 s 层图像， 0I I 。拉普拉斯金字塔第 s

层可以表示为 

   1 1( ) ( ) ( )ss s s sI I u I I u I                     (4-2) 

其中，  1su I  表示 1sI  的上采样图像，金字塔最顶层的拉普拉斯金字塔系数即为该层的图像，

即 ( ) SS I I 。 

在拉普拉斯金字塔的图像缩放中，当得到 ( )s I 和 1sI  时，则可以恢复第 s 层的图像 

 1 ( )s ssI u I I                          (4-3) 

目前拉普拉斯金字塔结构已被广泛应用于多种视觉任务中，包括纹理合成和语义分割

等领域[107]。受文献[57]启发，本文提出了基于拉普拉斯金字塔的级联信道重构模型，其中

上采样操作 ( )u 和拉普拉斯系数 ( )s I 均由神经网络实现，在此基础上嵌入了改进的宽激活

残差模块来提高网络性能。 

4.3 多尺度渐近式重建网络 

图 4-1 为本文提出的 LapWRes，其中金字塔层数 3S  ，实际中可以根据具体的上采样
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倍数进行调整。网络整体结构从横向上看可以分为两路分支—特征提取分支和信道重构分

支，从纵向上看由多个重构块组成，在每个重构块内实现一次信道上采样，而两路分支网

络则用于融合特征图的高频信息和低频信息。 

... ... ...

Conv + LeakeyReLU 

(卷积块)
宽激活残差块

插值+ Conv

(上采样块)

重构块

X1

R1

上采样块上采样块

特征提取分支特征提取分支

信道重构分支

叠加宽激活残差块

 

图 4-1  拉普拉斯宽残差网络模型 

4.3.1 特征提取分支 

LapSRN 在特征提取分支上采用堆叠的卷积层，随着卷积层的增加，其性能提升是有限

的，且容易出现梯度消失或爆炸问题，如对于 8 倍上采样，5 层卷积层就可以得到最优的

超分精度[57]。本文则引入残差学习对于 LapSRN 的特征提取网络上进行改进。文献[91]认

为最简单的提高 SR 网络性能的方式就是增加参数的数量。对于 CNN，一般来说通过增加

网络深度或者网络宽度可以能够提升网络性能。假设网络层数为 B，每一层的卷积核个数

为 F，则该网络大概要占 ( )O BF 内存和 2( )O BF 的参数。当计算资源有限时，增加网络深度

比增加卷积核个数更能够最大化模型的容量[91]。对于深层网络的设计，残差学习是目前的

最稳定的网络架构，因此在最初的 EDSR 网络结构中连续堆叠了 32 个残差块。然而在后续

的研究中，文献[92]发现当 EDSR 中堆叠的残差块个数达到一定程度，例如大于 7 个时，

对于超分性能的改善非常有限，原因在于所堆叠的大量残差块虽然增强了网络对于数据的

表征能力，但是这种深度网络中的表征能力并没有得到充分利用，因此提出了利用注意力

机制对网络中特征图的不同通道加以不同的权重来增加不同通道间的特征差异性，从而提

高网络表征能力的 RCAN 网络结构。由于 RCAN 的设计理念是去更好的利用深层网络的表

征能力，因此它的的网络规模将远超过于相同场景下的 EDSR。对于通信系统的信道估计

而言，受硬件设备与实时通信要求的限制，必须考虑网络性能与复杂度的平衡，因此本文

结合上述工作提出了用于 RIS 级联信道估计的 LapWRes 结构。 

LapWRes 的特征提取分支中采用残差结构提取特征，但不同于 EDSR 和 RCAN 中的残

差结构，本文借鉴文献[58]提出的宽激活思路，将原来EDSR中的残差块修改为WDSR（Wide 

Activation Super-Resolution）架构中的漏斗型残差块，具体如图 4-2 所示，WDSR 残差块中，

前端卷积层的卷积核个数大于后端卷积层。 
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ConvConv
Leaky

ReLU

WDSR-漏斗型残差块

WN WNConvConv
Leaky
ReLU

EDSR-平坦型残差块

 

图 4-2  不同残差块结构 

SR 任务特点在于输入的低分辨率信息与输出的高分辨率信息具有相似性，如图像的低

频成分。因此 SR 网络的设计需要尽量将原始信息从网络底层传递到网络的顶部，即保证

网络拥有高效的信息流传递。然而，网络模型中的激活函数在给网络引入非线性的同时，

也会妨碍原始信息流的在网络中的传递[108]。针对这一不足，WDSR 通过在激活函数前设计

具有更多卷积核的卷积层来扩展原始信息的特征图数量，从而降低激活函数对网络信息流

传递的限制。为保证网络结构比较的公平性，即 WDSR 和 EDSR 中两种残差块的计算开销

相同，如图 4-2 所示，由于 WDSR 提高了激活函数前第一个卷积层的卷积核数量，相应地

就需要降低第二个卷积层的卷积核数量。假设残差块第一个卷积层的卷积核数量为 1w ，卷

积核尺寸为 1 1k k ，而第二个卷积层的卷积核数量为 2w ，卷积核尺寸为 2 2k k 。对于 EDSR

中的残差块 1 2w w 并且假设 1 2k k k  ，每个残差块包含两个卷积层，因此一个残差块的

参数为 2 2

12w k 。而 WDSR 在激活函数前的卷积层引入扩展因子 r，即 1 2
ˆ ˆw rw ，因此一个残

差块的参数为 2 2

2
ˆ2rw k 。当输入数据的维度确定后，网络的计算复杂度是参数量的常数倍。

因此，在本文的实验对比中，令 2 2
ˆ /w w r 去保证 LapWRes 与 EDSR 比较的公平性。 

此外，许多工作已表明 BN 不适合用于 SR 任务，因为其会破坏原始的数据分布，而低

分辨率图像和高分辨率图像有着相似的空间分布，因此在 EDSR 中不存在归一化操作。然

而缺少归一化层，容易使得网络训练时梯度下降的不稳定。因为本文采用不改变的数据分

布的权重归一化（Weight Normalization，WN）方法[109]。WN 和 BN 一样都属于对神经网

络参数重写，但是不同于 BN 对网络某一层的输入数据进行归一化来获得规范化的特征尺

度，WN 将网络权值 w 从其方向和范数两个方面进行解耦，即 

 
g

w v
v

                                 (4-4) 

其中， kw 为网络原始权值向量，g 为参数标量， kv 为重参数化后的参数向量，则 /v v

为 w 的单位方向向量。 

将 w 分解为 g 和 v 后，网络训练过程中 w 的优化转化为对 g 和 v 的优化。令 L 表示损

失函数， wL ，
g L 和 vL 分别表示 L 对 w，g 和 v 的梯度，则 

 
T

T w
g g w

L v
L w L

v


                           (4-5) 
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              (4-6) 

因为 
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                 (4-7) 

所以 

2

g

v w w w

g Lg g
L L v M L

v vv


                      (4-8) 

其中，
2

/T

wM I w w w   是一个投影到权值向量 w 补空间的投影矩阵。 

根据式（4-8）可以看到， vL 在原始权值梯度 wL 上以尺度 /g v 进行了缩放以及将

梯度在 wM 上投影，这两个特征会稳定模型的训练并加速网络的收敛。WN 的性能与训练的

样本量无关，适用于小批量数据训练，相较于 BN，WN 引入的噪声量更少，而且空间存储

开销和时间开销更小，计算速度更快。此外，WN 的自稳定特性使得由 WN 规范化的网络

接受相对较大的学习率。基于 SR 的信道估计方案对网络训练的初始学习率较为敏感，因

此学习率往往被设置的较小去避免梯度爆炸，如文献[56]的学习率设置为 310 ，然而较小的

学习率容易导致网络出现过拟合，因此通过使用 WN 可以允许网络超参数设置时提高初始

学习率。 

对于第 (1 )s s S  个重构块的特征提取分支，假设重构块的输入为
1

12

1

s
sM p C

sF


 

  ，

其中 1sC  表示数据的通道数，当 1 0 2sC    ，输入数据即为原始局部信道矩阵。每个重构块

均包含 7 个相同 WDSR 残差块去提取数据特征，每个残差块的第一个卷积层宽度为 128，

第二个卷积层宽度为 32，卷积核尺寸全部为3 3 ，所有卷积层后面都经过 WN 进行权重归

一化，激活函数均使用 LeakyReLU。最后使用一个上采样块得到高分辨率信道矩阵
2s

sM p C

sF
 

 ，每个上采块由在 RIS 单元域维度的 2 倍最近邻插值和卷积层实现。 

4.3.2 信道重构分支 

在第 s 个重构块的信道重构分支，原始低分辨率图像通过一个上采样块来得到与高分

辨率图的共同低频成分 sX （即高斯金字塔中的输出 sI ）。使用带有两个卷积核的卷积层将

特征提取分支的输出数据 sF 的通道数降低，将其作为高分辨率信道的高频成分 sR （即拉普

拉斯金字塔中的残差 ( )s I ）。使用残差学习方式将两幅特征图进行融合，得到期待的高维

级联信道矩阵，即 ˆ
i i i H X R 。将多个不同尺度的重构块从小到大进行级联，则得到最终

的渐近式级联信道重建网络。 
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采用多尺度监督学习将每个重构块的损失函数进行集成作为统一的损失函数，从而对

每个重构块输出的不同尺度信道矩阵进行监督。由于 L1 损失函数在零值处不稳定，因此采

用文献[57]提出的 Charbonnier 损失函数，其为 L1 损失的可微形式[110]，可以表示为 

   
1 1

ˆ ˆ( , )  i i i

I

i

i

I

i

i 
 

     H H H H H X R           (4-9) 

其中， 2 2( )x x   为 Charbonnier 惩罚函数，ε为正则化参数。 

这种多尺度损失函数设计与深度监督学习思想相似[111]，通过在网络的中间层施加约束

正则化，使得网络以一种从粗到细的方式重构高维的级联信道矩阵。与此同时，LapWRes，

每个重构块的中间输出也是可以被利用的，通过简单的裁剪和分离网络结构，使得网络可

以调整不同上采样倍数的信道重建。 

4.4 实验结果与分析 

在本章的通信系统仿真参数配置中，为更好地展示智能信道估计模型可以适用于于不

同的通信场景，相较于第三章，本章考虑一个室内毫米波通信系统模型，其 RIS 系统模型

参数主要体现在 AP，RIS 和用户位置范围将一定程度缩小，并且路径损耗模型参数也将发

生改变[67,112]，通信环境中的散射体数量也不一样。此时路径损耗模型为 InH 场景，NLoS

分量信道参数 3.19n  ， 0.06b  ， 8.2 dB  ， 0 24.2 GHzf  ；LoS 分量信道参数 1.73n  ，

0b  ， 3.02 dB  。仿真生成的信道矩阵样本个数为 30000，生成训练集时 SNR 范围为

[ 10,5, ,30] dB 。网络训练的优化器设置及相关超参数与 3.5 节一样。定义 / 1/r p N k 

表示初始信道估计中激活的 RIS 反射单元数占总单元数的比例。由于 LS-ON/OFF 算法的导

频开销等于打开的反射单元数，因此 r 越小，则导频开销越低。在不做特殊说明下，仿真

实验中 1/ 8r  。 

图4-3将LapWRes与其他信道估计模型中所采用的SR网络进行了对比，包括SRCNN[47]

和 EDSR[48]以及本文所改进的基线模型 LapSRN[57]，其中 SRCNN1 是对 SRCNN 做的改进，

将 SRCNN 输入层的单步上采样修改为其他网络模型所采用的以 2 倍上采样因子的渐近采

样，即在网络输入层使用 3 个上采样块。为了公平的比较，基于残差结构 LapWRes 和 EDSR

具有相同数量的残差块。由于原始 SRCNN 首先将输入数据进行单步插值上采样到完整级

联信道矩阵维度，这种简单的预上采样处理方式引入了许多人为上采样误差，使得后续网

络的恢复效果有限，并且直接输入高维数据将使得网络的计算复杂度增加。SRCNN1 选择

以一定的上采样因子逐次上采样到高维，在一定程度上减少了输入数据的上采样误差，因

此其性能优于 SRCNN，然而相对于将上采样模块放在网络后端的 EDSR，其性能存在差距。

EDSR 通过大量的残差块首先提取输入数据的有效特征，然后进行上采样，可以提高重建

精度，这种网络设计思路目前也被广泛应用于 SR 任务。本文所提出的 LapWRes 则将上述
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的上采样位置进行进一步优化，即将上采样模块从低维到高维分散的嵌入于网络内部，同

时引入多尺度监督学习来实现渐近重建。此外，由于已有的 LapSRN 采用简单的堆叠卷积

层导致网络的特征提取能力有限，因此本文将宽激活残差块引入至 LapSRN 的特征提取分

支形成 LapWRes 模型，仿真结果展现了 LapWRes 在所有 SNR 范围内均可以取得更好的

NMSE 性能。 

 

图 4-3  不同网络模型的信道估计性能 

图 4-4 展现了不同网络模型的训练收敛情况，其中纵坐标为所有训练样本的平均损失函

数值。对于基于多尺度监督的 LapSRN 和 LapWRes 取最后一级重构块的损失函数。从实验

结果可以看到 SRCNN 的收敛性能最差，而 LapSRN 的收敛速度低于 EDSR，但是 LapWRes

收敛速度快于 EDSR，并且最终的收敛精度也最好。 

 
图 4-4  不同网络的收敛速度 
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在初始信道估计中，所选中的 RIS 单元集合 中单元数数量 p 越少，导频开销越低，

但低分辨率信道
LS

M pH C  的维度也越低，则需要上采样倍数越高，因此完整级联信道的

重建误差更大。图 4-5 展现了在不同的打开单元数比例 r 下，LapWRes 的信道估计精度。

本文的 LapWRes 基线模型包含三个重构块，每个重构块的上采样倍数设置为 2，则其匹配

的 RIS 打开单元比例 1/ 8r  。当 r 更少时，则在第一个重构块中的特征提取分支和信道重

构分支添加上采样块，如  1/16 1/ 32r  时，则对应添加 1（2）个上采样块。相反地，当 r

更大时，如 1/ 4r  时，则在删除一个重构块来降低采样倍数。从图 4-5 可以看到在初始信

道估计中选择更少的反射单元时，信道估计精度会下降，但即使在很少的导频开销下，

LapWRes 的仍然可以保持较满意的信道估计性能。 

 
图 4-5  不同激活单元比例下信道估计性能 

图 4-6 可视化了 LapWRes 从底层到高层的第 s 个重构块输出的第一个通道数据。 

 
图 4-6  LapWRes 第 s 个重构块的输出 
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每一幅图像均代表级联信道矩阵的实部，其中第一行为真实的级联信道矩阵，第二行

为 LapWRes 每个重构块输出的信道矩阵，从左到右，信道矩阵的分辨率不断提高，即信道

维度 / 8M N M N   。从视觉上比较两者可以看到 LapWRes 在无论是在小尺度上的低分

辨率信道还是大尺度上的高分辨信道都可以恢复出贴近真实标签的级联信道矩阵。 

4.5 小结 

本章提出了一种基于多尺度监督的渐近式级联信道重建网络模型，首先介绍了低分率

信道估计结果的获取以及数据集的设计方法，然后介绍了拉普拉斯金字塔作为网络模型设

计的主体结构，最后详细介绍了网络的具体设计，包括特征提取分支中的宽激活残差结构

和信道重构分支的多尺度损失函数。实验结果验证所提出的 LapWRes 相较于其他网络模型

可以获得更好的信道估计性能，即使在很低的导频开销下也可以取得满意的性能。 
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第 5 章  基于深度压缩感知的级联信道估计方案 

第四章提出了基于多尺度监督学习的级联信道估计模型，将信道估计分为基于 LS 算法

的局部信道估计和基于 SR 网络的完整信道重建两步执行。虽然该方案可以在减少导频开

销的同时提高保证信道估计精度，然而该设计方案依然存在三个不足，首先两步操作在一

定程度上增加了信道估计流程的复杂度，也不利于模型的在线部署；其次初始信道估计结

果的准确性在一定程度上会影响网络的性能；此外，在不同通信场景下当导频长度发生变

化以后，由于输入数据维度发生变化，需要修改模型的部分网络层并重新训练。对于未来

通用智能通信系统，更适合使用端到端的解决方案，即使用神经网络直接通过导频信号来

估计出信道矩阵。因此，本章结合深度压缩感知思想提出了基于 ResU-Net 的级联信道估计，

在减少导频开销的同时，还可以自适应不同的导频长度。 

5.1 深度压缩感知 

本文 2.2.2 节介绍了经典的稀疏信道估计方案，并分析了传统压缩感知算法应用于信道

估计时普遍存在的两个问题：（1）真实通信系统中的信号难以找到一个变换域中去实现严

格精确的稀疏性；（2）由于采用计算复杂度较高的迭代重建策略去求解欠定方程组的信道

矩阵，既不能保证全局最优也难以满足真实通信系统所要求的实时信道估计，特别是对于

信道相干时间较短的通信场景。这两点成为了压缩感知在无线信道估计应用中的主要瓶颈。

得益于人工智能技术的发展，基于深度学习模型的压缩感知重建方案相较于传统算法展现

了新的优势[113]。通过利用大量数据去学习信号的内在结构，可以避免求解原始信号精确的

显式稀疏性。与此同时，依靠图像处理单元（Graphics Processing Unit，GPU）硬件支持可

以实现神经网络端到端的并行计算，提高了信号矩阵运算的求解效率，相对于传统算法的

大量迭代运算，神经网络在线推理时的信号重建速度更快。 

5.1.1 模型驱动信道估计 

早期的深度压缩感知相关工作主要应用于图像领域，已有工作将该思想扩展到无线通

信系统的物理层算法设计[114,115]，其中主要有两种建模思路—纯数据驱动和先验知识与数据

混合驱动（该思路应用于通信领域时，被称之为模型驱动[116]，为表达简洁，因此后文将沿

用模型驱动名称）。纯数据驱动模型与典型的黑盒深度学习模型类似，即完全依赖神经网络

去学习观测数据特征实现原始信号重建。模型驱动则利用了信号的先验知识来确定了基本

重建框架，然后再利用神经网络从训练数据学习该先验知识。而在通信领域，这些先验知
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识往往来自于通信领域的数学模型及传统通信算法设计思路[116]。 

基于模型驱动的深度压缩感知方法已应用在 Massive MIMO 系统中信道估计中，文献

[114]首次利用基于学习降噪的近似消息传递（Learned Denoising-based Approximate Message 

Passing，LDAMP）实现波束域毫米波信道估计，基于上述基本理念，后续涌现出了更多模

型驱动信道估计的相关工作[117,118]。该类算法的整体设计思路也被称之为深层展开[41]，是将

传统压缩感知算法的复杂迭代过程近似替换成神经网络，其中将网络的每一层替代一次或

多次迭代过程。此外，原始压缩感知算法在迭代过程中的关键参数，如 OMP 算法中的索引

值，也可以用用神经网络所学习到的参数代替[118]。 

模型驱动在提高估计精度的同时，也使算法具有一定的可解释性。但该方法的缺陷也

是直观的，即算法底层框架仍然为传统的压缩感知重建，而将其参数迭代过程替换为深层

神经网络，因此其带来的计算复杂度远大于传统算法和纯数据驱动的方案。因此本文采用

纯数据驱动的深度压缩感知方案去实现 RIS 辅助通信系统的级联信道估计。 

5.1.2 纯数据驱动信道估计 

纯数据驱动的深度压缩感知模型不依赖于任何先验知识，即输入数据为观测矩阵，输

出数据为信道矩阵的端到端模型。目前主流的深度压缩感知网络都分为两个部分[113]，即前

部分为线性映射的初始重构，后部分为非线性映射的深度重构，如图 5-1 所示。 

原始

信号

观测

信号
线性

映射

初始

重构
深层非线性映射 精确

重构 Y H N

                      

卷积层线性层

 

图 5-1  典型深度压缩感知网络模型 

（a）线性映射网络 

假设压缩感知采样时间 T 远小于原始信号长度 N，对于信道估计而言，即导频长度

Q N ，此时通过得到的观测信号 M Q  Y H N 去求解原始信道 M NH 为一个

NP（Non-deterministic Polynomial）难的欠定问题，但是利用神经网络可以估计一个初步的

Y H 的映射矩阵。在第一部分，采用一个简单的线性映射神经网络 1( )F 去获得一个初步

近似解 1Ĥ  

 1 1 1 1
ˆ ,F H W Y W Y                         (5-1) 
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其中，
1

N QW 为一个线性映射矩阵，即网络层的权值， 2M Q Y 为观测信号Y 的实数

化表示。通过设计损失函数并采用梯度下降进行训练去学习一个线性映射函数使得

1 2
H W Y 有最小误差，即 

1 1 1 2
( ) min ( )

N Q
L


 

W
W H WY                       (5-2) 

（b）非线性映射网络 

非线性映射网络则通过叠加大量的非线性映射网络层来进一步重构更加精确的信道矩

阵。相对于第一部分常采用简单的线性映射层，在该部分的网络结构设计则比较多样，如

文献[119]采用堆叠的卷积层和文献[120]采用残差结构等等。深度压缩感知网络整体的损失

函数可以表示为 

2
1 2 2 1 1 2 2

( , ) min ( ( , ), )L F F 
W

W W H W Y W                    (5-3) 

其中， 2 ( )F  表示第二部分网络的非线性映射， 2W 表示非线性映射权值。因此可以得到

2 2 1 1 2
ˆ ( ( , ), )F FH W Y W 为最终估计的级联信道矩阵。 

5.2 相位量化与数据处理 

在 RIS 辅助通信系统的信道估计阶段，会按照先验约定的反射协议去配置 RIS 相位。

由于硬件限制，RIS 在配置反射单元的相移时，只能从有限数量的离散值中选择其相移，

因此在实际配置 RIS 相位时会产生量化噪声[121]。假设相移的量化比特数为 b，那么 RIS 可

选择的离散相移集合为  {0,2 / 2 , ,2 2 1 / 2 }b bb   ，对于第 n 个 RIS 单元的相位量化噪声

可以用均匀分布建模，即 ~ [ / 2 , / 2 ]b b

n   。因此，RIS 真实的反射向量可以表示为

1 2
ˆˆ ˆ

1 2 3[ , , , ]ˆ Njj j
e e e

    ，其中 ˆ ( 1,2, , )i i i i N     。此时基站的接收信号为 

ˆ Y H N                              (5-4) 

其中， ˆˆ diag( )  。 

由于相位量化误差的影响，基站接收的 RIS 反射信号发生改变，基于数学模型的级联

信道估计算法，如 2.1.1 节所介绍的 LS 和 OMP 算法，都需要使用反射矢量 ˆ
i 的先验知识，

所以此时将引入新的信道估计误差，特别是对于较低的 RIS 反射相位量化。而基于端到端

的深度学习的信道估计模型由于不需要显式的利用 ˆ
i 求解信道信息，因此可以在一定程度

避免或者缓解相位量化误差的影响。 

现有的以接收的导频信号作为输入数据的端到端信道估计网络中，网络输入层神经元

数量由导频长度决定。在设计训练数据集时，往往固定了通信系统的导频长度，因此在某

个固定导频长度下所训练的网络模型，在测试阶段时，只能工作于与训练集相同的导频长

度，不适应不同的导频长度。事实上，基于 SR 网络的信道估计同样存在该问题，即当所



湖南理工学院硕士学位论文                         第 5 章基于深度压缩感知的级联信道估计方案                   

46 

 

估计的低分辨率信道矩阵维度发生变化时，网络结构也需要进行调整去匹配不同的输入数

据维度。实际通信系统中，对于不同的通信场景和性能要求，导频长度是可以进行实时调

整。对于已有的信道估计模型，当我们针对不同的通信场景调整导频长度时，需要相应地

改变输入层神经节点的数量以适应导频长度，然后重新训练信道估计模型，因此不能灵活

的适用于不同的通信系统设置。 

为实现信道估计模型可以兼容不同的导频长度，本文将纯数据驱动的深度压缩感知模

型的线性映射网络层的权值
1W 设计为固定的不可训练参数[119]，该线性层的目的为使得不

同输入数据维度都能匹配级联信道维度。根据 RIS 通信系统信号模型，线性层的网络权值

固定为反射向量 的转置，即
1

TW  。实际上，权值固定的线性层的运算等价于常数矩阵

乘法，因此本文直接将 T M N Y Y 作为网络的输入数据。利用该方法则可以针对不同

长度的导频所导致的原始接收信号Y 的维度变化时，但是网络输入数据的实数化表示Y 都

可以保持相同维度为 2M N  ，因此网络结构也可以保持不变。在本文后续的实验中也验

证了固定导频训练的模型在测试时可以用于不同的导频长度。 

5.3 ResU-Net 网络模型 

针对 RIS 级联信道特性及 5.2 节数据预处理所带来的影响，本文提出了一种 ResU-Net

架构去实现端到端的级联信道重构。如图 5-2 所示，从总的网络模型来说，它具有两个特

点：（1）采用编码器-解码器的网络骨架去挖掘输入数据潜在的稀疏性并抑制输入数据中所

包含噪声；（2）结合 U-Net 和 ResNet 两种网络优势，设计长短跳跃连接去实现特征融合，

形成 ResU-Net 结构。 

卷积块 + 残差块 转置卷积块+残差块

输入信号

MxNx2

M/2 N/2 64

M/25 N/25 512

M/22 N/22 128

M/23 N/23 256

M/24 N/24 512 M/24 N/24 1024

M/23 N/23 512

M/22 N/22 256

M/2 N/2 128

MxNx2

输出信道

跳跃连接

                      

编码器

                      

解码器

 

图 5-2  ResU-Net 网络模型 

5.3.1 编码器-解码器架构 

编码器-解码器架构作为一种经典的神经网络框架已经被广泛用于 NLP 领域的机器翻

译[122]，CV 领域的图像理解[123]，以及通信领域的信道反馈和端到端通信[10,128]。编码器-解

码器架构实际上是在模拟人类对信息的认知过程，即编码器通过大量的网络层进行下采样
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将输入数据提炼为一个低秩的向量或矩阵，可以被认为是人类理解和记忆有效信息的过程，

并提炼信息通常会形成一个低秩的向量。相反地，解码器则进行上采样将编码器的低秩信

息恢复出来，解码成目标数据，可以被认为是人类回忆与运用有效信息的过程。 

对于本文所研究的 RIS 信道估计而言，在数据预处理阶段，已预先通过数学运算提高

导频矩阵的维数，在一定程度上增加了网络的冗余特征，与此同时数据维度越大也会增加

相应的计算复杂度。因此，本文应用了编码器-解码器架构，首先使用编码器将输入数据压

缩为一个尺寸较小但是通道数较多的特征图，然后使用解码其从压缩特征图中恢复出所期

待的级联信道矩阵。对于通信信道，使用编码器来压缩输入数据，不仅有利于提取有效特

征，而且在一定程度上也能抑制通信环境噪声及其他干扰，如相位量化误差。 

如图 5-2 所示，在编码器阶段，使用编码器块将尺寸为 M N 的输入数据压缩为

2/ 2 / 2 , logE EM N E M   ，而在通道数上，则从通道数为 2 的输入数据扩展到 512，从

而最终得到一个 / 2 / 2 512E EM N  的编码矩阵。每个编码器下采样块由一个卷积块和一个

残差块组成。每个卷积块通过一个卷积核滑动步长为 2 的卷积层实现下采样，然后后面跟

随一个实例归一化层（Instance Normalization，IN）和 LeakyReLU 激活层。IN 被广泛应用

于图像翻译与风格迁移领域[125]，由于无线通信环境中信号传播的自然特性，从图中可以看

到输入数据和输出信道矩阵的风格是具有相似性的，并且文献也提出了一种可以将信道估

计视为图像翻译任务。IN 是 BN 的一个特例，BN 考虑整个批量数据的归一化，即跨样本

单通道，容易造成每个样本所携带的独特细节丢失；而 IN 只考虑单个样本的归一化，即单

样本单通道，其适用于对每个样本中的单个像素点（类比于信道矩阵的单个空间信息）具

有更高要求的场景。采用 IN 时，式（3-9）-（3-11）中的 BN 表达式改写为 

, , , ,

1 1

1 W H

b i b w h i

w h

x
WH


 

                           (5-5) 

2 2

, , , , ,

1 1

1
( )

W H

b i b w h i b i

w h

x
WH

 
 

                      (5-6) 

, , , ,

, , ,
2

,

ˆ b w h i b i

b w h i

b i

x
x



 





                         (5-7) 

编码器从外到内，卷积层的滤波器个数为 164 2 ,( 1,2, ,4)e i

if i   ，其中 i 表示编码

器块从外到内的序列号。综合信道估计精度和计算复杂度两部分考虑，在设计 ResU-Net

的深度和宽度时，即下采样块个数和卷积核个数时，需要综合考虑网络的复杂度和信道估

计精度。本文所提出的基线 ResU-Net 中，编码器的深度 5E  且最大卷积核个数为 512，

即当 4i  时， 512e

if  。每个编码块中的残差块的卷积核大小和个数与卷积块相同。残差

块在残差主路径中包含两个卷积层，而在跳跃连接中不存在卷积层，为输入数据的恒等映

射。 

ResU-Net 的解码器的网络主体结构与编码器是对称的，解码器块将维度为
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/ 2 / 2 512E EM N  的压缩特征恢复为 2M N  ，其中每个解码器块由转置卷积块和残差

块组成。每个转置卷积层的步长为 2 去进行特征图的上采样，滤波器个数
1512 / 2 ,( 1,2, ,4)d i

if i  ，其中 i 为解码器块从内到外的序号。由于在编码器的最后一层

需要输出信道矩阵，因此最后一个转置卷积层的卷积核个数设置为 2，分别输出信道矩阵

的实部和虚部。ResU-Net 编码器和解码器的数据维度变化被展示在图 5-2。 

5.3.2 长短跳跃连接 

在常规的编码器-解码器体系结构中，如自动编码器(Autoencoder，AE)，由于在编码器

的特征压缩中存在有效信息损失，因此对于高维数据的重构性能受到限制。U-Net 是一种

具有跳跃连接的独特编码器-解码器架构[61]，虽然其最初被用于图像分割领域，但是 U-Net

高效的网络结构已被作为许多计算机任务的基线模型，包括图像去噪和重建，这启发了本

文将 U-Net 应用于信道估计领域，通过在编码器和解码器之间设计跳跃连接，来弥补 AE

所固有的信息丢失缺陷。与此同时，在编码器和解码器内部还加入残差块[62]，进一步增强

特征信息的融合，将 U-Net 改进为 ResU-Net。 

考虑到跳跃连接在 ResU-Net 中的相对位置关系，将前一种跳跃连接称之为长跳跃连

接，其来自于原始 U-Net 结构；后一种跳跃连接称之为短跳跃连接，其来自于本文所引入

的残差结构。两种跳跃连接具有不同的特征合并方式，如图 5-3 所示，其中短跳跃连接采

用直接求和方式，长跳跃连接将特征图在通道数维度进行拼接。 

Summation

特征图相加
特征图拼接

 

（a）编/解码器内部的短跳跃连接  （b）编码器与解码器之间的长跳跃连接 

图 5-3  两种特征融合方式的网络结构 

短跳跃连接：假设编码器第 i 个卷积块输出的特征图为
5/2 2/2E iEc

i

M NF
  ，其后面紧跟

一个残差块形成短跳跃连接，假设第 i 个残差块的残差路径输出特征图为
5/2 2/2E iEr

i

M NF
  ，第 i 个编码块的输出为

52 / 2/ 2E E iM Ne r r

i i iF F F
    。 

长跳跃连接：假设解码器第 i 个解码块输出的特征图为
1 101/2 2/2 iE EMu t t Nr

i i iF F F
      ，

其中 t

iF 和 tr

iF 分别代表转置卷积块和残差主路径的特征图。在输入第 i+1 个上采样块之前，

将其与编码器的第 i 个编码块的特征图进行拼接，即
1 111/2 / 22[ ; ]

E iEM Nd e u

i i iF F F
     。 

长短跳跃连接采用特征拼接方式增加了数据维度来实现特征复用，来减少 ResU-Net
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的编码器在特征压缩过程中的信息丢失。而短跳跃连接的特征求和方式，没有改变数据维

度，但是可以改善网络层之间的信息流传递，可以使网络提取更高级的语义信息。一般来

说，在选择特征融合方式时，特征求和用于两个特征图具有相似的数据分布或者是代表相

似的语义信息，当两者数据分布不同，直接采用特征求和方式会破坏数据的分布，因此不

利于后续网络的训练。而此时特征拼接采用增加通道数来保留两者所有的特征数据，增加

了网络的容量，因此可以获得更好的性能。 

在编码器和解码器内部中， c

iF — r

iF 和 t

iF — tr

iF 是具有相似的语义信息，因此采用了特

征求和的短跳跃连接。然而编码器与解码器之间的特征图， e

iF — d

iF 所代表的语义信息是不

同的，因此设计了特征拼接的长跳跃连接去融合不同尺度的语义信息，增强了解码器的重

构能力。实际上，信道估计是一个低层次的回归任务，从浅层卷积层中提取的低层次语义

信息可以帮助网络完成最终的任务。将长短跳跃连接进行结合，可以使得 ResU-Net 从输入

数据中重构出更精确的级联信道，并加快网络收敛速度。 

5.4 实验结果与分析 

本节主要的仿真参数设置与 4.4 节相同，其中 RIS 的反射向量参考文献[126]的离散相

移方案，从相移集合{ 1/ , 1/ }N N  中随机选择。训练集导频长度固定为 32Q  ，SNR 范

围为[0,5, ,30] dB，训练后的模型可以在不同的 SNR 和导频长度下进行测试。 

 
图 5-4  不同算法的信道估计性能 

图 5-4 比较了典型的传统算法和其他深度学习模型，其中 Oracle LS 为已知稀疏信道H

支撑集的 OMP 算法。传统算法性能有限的原因已在 3.5 节进行了分析，而其他深度学习模

型相对于 ResU-UNet 均存在不足。由于缺乏长跳跃连接，AE 的解码器无法使用编码器获

得的低级特征，难以恢复准确的级联信道。而 U-Net 的编/解码器内部缺少短跳跃连接，因
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此特征提取能力有限。ResU-Net 通过长跳跃连接融合不同尺度的特征图，并在编/解码器内

部通过叠加残差块使学习到的特征更加精细。因此，ResU-Net 可以在少量的导频开销下获

得优异的 NMSE 性能。 

表 5-1 为不同算法下信道估计模块平均运行 200 次所统计的计算时间，所有算法运行

硬件平台为 Xeon Silver 4210R 中央处理器（Central Processing Unit，CPU）和 Nvidia TITAN 

RTX GPU，软件平台为 Python3.7，其中使用 PyTorch 1.10 作为深度学习的开发框架。 

表 5-1  不同算法的 CPU 和 GPU 的计算时间比较 

算法 LS Oracle LS OMP CNN AE U-Net ResU-Net 

导频长度 256(384) 64(128) 64(128) 32(···) 32(···) 32(···) 32(···) 

CPU(ms) 22.5(30.3) 10.8(12.5) 1583(1812) 463 40.1 52.1 95.7 

GPU(ms) / / / 6.16 1.75 1.82 4.27 

LS 估计器作为一种线性估计器，其运行速度本身是很快的，但是由于其需要的导频开

销较大，从而增加了估计器的求逆运算时间。Oracle LS 算法由于假设已知 H 的支撑集，可

以快速执行，而基于迭代优化策略的 OMP 算法需要大量的计算时间。由于在 CNN 中所计

算的特征图的大小始终保持在M N ，因此网络的计算复杂度和空间复杂度很高，运行时

间最长。ResU-Net 相对于 AE 增加了跳跃连接，相对于 U-Net 增加了残差块，即引入了更

多的网络层，因此计算复杂度相对较大。对于传统算法，LS 估计器和压缩感知算法的计算

时间都随着导频长度的增加而增加。而对于深度学习模型，由于在数据预处理过程中，将

输入数据的维数固定为 2M N  ，因此对于不同模型的计算时间是相同的。与此同时，深

度学习模型可以利用 GPU 的并行计算能力，加速神经网络的计算过程。相对于传统优化算

法执行每次信道估计时需要重新迭代多次，而深度学习方案则可以直接使用已训练好的模

型用于测试阶段每一次信道估计。值得注意的是，若当通信环境发生巨大变化时，深度学

习模型可能需要进行在线微调以适应新的通信数据，文献[127]已提出相应的迁移学习方案。 

图 5-5 比较了不同算法在不同导频长度下的 NMSE 性能，由于引入深度压缩感知结构

对输入的接收信号进行了预处理，所有深度学习模型均仅在导频长度 32Q  的数据集下训

练，但是可以在直接在不同长度的导频下进行测试。随着导频长度的增加，压缩感知算法

的性能会有所提高，但编码器-解码器网络架构在不同导频长度下的性能变化并不明显，在

任意导频长度下，ResU-Net 均拥有最好的 NMSE 性能。 
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图 5-5  不同导频开销下信道估计性能 

在图 5-6 中，基于数学模型的传统信道估计算法的 NMSE 性能在有量化误差的相移情

况下显著降低。由于神经网络对输入数据的一些干扰（如量化噪声）具有鲁棒性，而编码

器的下采样可以降低过拟合的风险，因此对于不同量化比特 b 的 RIS 反射相移，ResU-Net

优于 LS 和 Oracle LS 算法。 

 
图 5-6  不同相位量化误差下的信道估计性能 

5.5 本章小结 

本章提出了一种通用的端到端信道估计网络模型，通过对导频数据进行简单的线性变

换使得网络模型可以兼容不同长度的导频，避免网络重复训练，耗费计算资源。采用 U-Net

作为信道估计网络的骨架结构，通过将输入数据先压缩再重构来寻找信道的内在稀疏性并
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一定程度上可以抑制噪声的影响。在 U-Net 的基础上，引入了残差结构形成了一种具有长

短跳跃连接的编码器-解码器网络，即 ResU-Net，实验结果表明可以进一步提高估计精度，

并且所提出的 ResU-Net 对于相位量化误差具有一定的鲁棒性。 
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结  语 

研究总结 

RIS 被认为是未来 6G 一种重要的绿色通信范式，而 AI 则为无线通信算法设计提供了

新的思路。针对 RIS 信道存在多链路和维度高等特性，本文采用 AI 驱动的思想设计深度学

习模型去实现 RIS 通信系统的信道估计，具体包括 3 个部分，如图 6-1 所示。 

RIS
信
道
估

计

多任务学习

自适应软阈值化

可学习损失函数

AI 驱动

联合信道估计

级联信道估计

超分辨率重建

深度压缩感知

渐近式重建渐近式重建

宽残差激活块

多尺度监督学习

渐近式重建编码器-解码器

自适应导频长度

长短跳跃链接

 

图 6-1  研究总结 

（1）当 RIS 承担传统中继角色去辅助无线通信系统时，通信系统存在多条通信链路包

括直射链路和反射链路。由于无源 RIS 不能像传统中继配置射频链路来进行信号处理，因

此信道估计需要由基站或者终端完成，且需要估计直射链路和反射链路两部分信道信息。

目前已有的基于深度学习的解决方案为同时设计两个深度网络来分别执行直射信道估计和

级联信道估计两个任务，这种方案会带来冗余的训练开销和存储开销。因此本文提出了基

于 MTL 的联合信道估计方案，通过设计一个网络同时完成多条链路的信道估计任务。在所

提出的方案中，引入了自适应的多任务联合损失函数来平衡两个任务的训练。此外，在网

络的共享层引入融合了可学习的软阈值化的 DRSN 架构来改善低 SNR 的信道估计精度。 

（2）由于集成了大量反射单元的 RIS 导致级联信道呈现出高维特性，经典信道估计方

案，如 LS 算法，将要求大量的导频开销。借鉴 CV 领域的 SR 网络和已有的基于 SR 的信

道估计模型，本文提出了一种基于多尺度监督学习的渐近式信道重建网络 LapWRes，不同
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于已有的单步单尺度重建网络，如 SRCNN 和 EDSR，LapWRes 以拉普拉斯金字塔为网络

骨架搭建了级联了多个重构块的多尺度重建网络，在每个重构块中低维信道矩阵上采样到

次高维信道，并执行设计损失函数进行监督。通过这种渐近式重建方式可以有效的提高信

道估计度并加快网络收敛速度。 

（3）在第二项工作中，虽然可以有效的减少级联信道估计开销，然而网络模型要求以

低维信道矩阵作为输入，这意味着需要额外设计算法去获得初始的低维信道矩阵。这种处

理方式一定程度上增加了信道估计操作的复杂度，也难以兼容不同的通信场景。因此本文

进一步提出了一种以编码器-解码器作为网络原型并包含长短跳跃连接的 ResU-Net 结构，

通过对导频数据与 RIS 反射单元进行简单的矩阵运算，在大幅度减少导频开销的同时，还

可以使得网络兼容不同的导频长度。当考虑实际情况下 RIS 反射向量往往存在量化误差时，

基于数学模型的信道估计方案的精度往往会明显降低，而 ResU-Net 可以保持更好的信道估

计性能。 

研究展望 

根据目前 RIS 在无线通信系统的应用场景和发展潜力上看，本文所考虑的系统模型相

对简单，而未来 RIS 在落地和普及阶段，信道可能会呈现出更加高维和动态特性，信道估

计的难度将进一步提高，具体包括： 

（1）在未来实际工程应用中，由于 RIS 的覆盖范围有限，对于一些特定场景，如毫米

波和太赫兹的区域性覆盖或者存在多个死角的通信环境，此时单个 RIS 可能无法满足通信

性能要求，需要部署多个 RIS 或者分布式 RIS 来协作通信来弥补单个 RIS 的不足[128,129]。

图 6-2 为文献[129]考虑受室内环境限制—四边直角走廊，此时仅靠一个 RIS 无法完成将信

号从 AP 反射到用户，此时需要配置两个 RIS 进行协同转发。 

走廊障碍

控制器控制器

RIS 1 RIS 2

接入点 用户

...

...

... ...

...

...

... ...

G

R

h

 
图 6-2  协作 RIS 通信系统 

由于协作 RIS 反射链路包含了更多了反射通信链路，此时的信号模型将从式（2-9）变

为 1 2( diag( ) diag( ) ) Y R s WG h  ，其中 1 和 2 分别表示 RIS 1 和 RIS 2 的反射相位。与
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此同时，级联信道H维度将从本文系统模型的 M NH 提升至 1 2M N N 
H ，其中

1 2,N N  分

别 RSI 1 和 RIS 2 的单元数。对于神经网络而言，则加重了学习负担，因此需要设计网络模

型容量更大，特征学习能力更强的网络结构。 

（2）若 RIS 服务的对象是处于高速移动状态的用户，则无线信道将出现严重的多普勒

频移效应[130]，导致接收信号频率发生弥散。高速移动场景下 RIS 信号模型可以表示为
2

1 2( diag( ) diag( ) )d cj f nT
e


 G h Y R s W ，其中

df 为多普勒频偏，
cT 为符号采样周期。用户

移动速度越高，多普勒频移越大，信道呈现出快衰落，相干时间大幅度减短，此时需要更

快地进行信道估计并设计更有针对性的导频帧结构[131]。因此针对 RIS 辅助的高速移动通信

场景，需要设计更加有效的信道估计算法。与此同时，已有文献还讨论了将 RIS 部署在一

个移动平台上来辅助通信，如将 RIS 安装于无人机形成 360 度全方位增强通信[132]，此时多

普勒频移将会扩展到从基站到 RIS 的通信链路。 

因此，针对协作 RIS 系统的高维信道估计和高速场景下的快衰落信道估计，如何设计

更高效的信道估计算法将是本文下一步研究方向，也是 RIS 未来在 6G 通信中实际落地的

重要理论基础之一。 
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