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基于噪声抑制的智能反射面辅助通信系统的信道估计研究
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摘 要： 针对用户设备到基站（Base station， BS）的视距通信受阻时智能反射面（Intelligent reflecting 
surface， IRS）辅助通信系统的信道估计任务，提出了一种基于潜在特征空间噪声抑制的神经网络，可以

实现精确的信道估计。该神经网络将变分自编码器（Variational auto⁃encoder， VAE）模型和 UNet 模型

相结合，能够在进行信道估计的同时对输入信号中的噪声进行处理。首先，VAE 模型的输入是纯净的

基站接收信号，以最小化估计的纯净的基站接收信号与其真实值之间的误差为目标，使 VAE 模型的编

码器映射出一个特征向量，作为纯净接收信号的潜在表示。其次，固定 VAE 模型部分，使用纯净的基

站接收信号作为 UNet 模型的输入对整个神经网络进行训练，在此过程中，VAE 模型学习到的纯净潜

在特征向量有助于 UNet 模型的编码器学习到纯净的特征表示。接着，该特征被 UNet 模型的解码器解

码以实现信道估计任务。最后，在估计阶段仅需利用 UNet 模型部分即可。仿真实验结果表明，本文所

提出的信道估计方法可以有效抑制特征空间中的噪声信息，能以更低的时间复杂度更准确地估计出信

道信息。
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Channel Estimation in Intelligent Reflecting Surface‑Assisted Communication 
Systems with Noise Suppression
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Abstract： In channel estimation tasks for intelligent reflecting surface （IRS）-assisted communication 
systems when line-of-sight communication between user equipment and base station （BS） is blocked， this 
paper proposes a neural network based on noise suppression in the latent feature space， which can realize 
accurate channel estimation. The neural network combines the variational auto-encoder （VAE） and UNet 
to reduce the noise in the input signal while performing channel estimation. Firstly， the VAE model takes 
noise-free BS received signals as input， with the objective of minimizing the error between the estimated 
noise-free BS received signals and their true value， so that the encoder of the VAE model maps a feature 
vector as a potential representation of the pure received signal. Secondly， the VAE model part is fixed. The 
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entire network is trained using noisy BS received signals as input to the UNet model， in which the noise-

free latent feature vectors learned by the VAE assist the encoder of the UNet model in learning noise-free 
feature representations. Subsequently， the pure feature representations are fed into the decoder of the UNet 
model to achieve the channel estimation task. Finally， during the estimation phase， only the UNet model 
part is utilized， which effectively reduces computational complexity. The results of simulation experiments 
demonstrate that the proposed channel estimation method can effectively suppress noisy information in the 
feature space， and can estimate the channel information more accurately with lower time complexity.
Key words: intelligent reflecting surface (IRS); channel estimation; noise suppression; variational auto-

encoder (VAE); UNet model

引　　言  

近年来，智能反射面（Intelligent reflecting surface， IRS）辅助无线通信系统作为一种潜在的技术，被

视为第 6代移动通信（The sixth⁃generation mobile communication， 6G），为未来无线通信提供经济高效的

高速数据传输服务的解决方案，受到广泛关注［1⁃4］。具体而言，IRS 是由大量低成本并可重置的近无源

反射元件组成的平面，每个反射元件可实现对入射信号进行幅度和相位可控的反射［5］。与传统的中继

站或者分布式天线系统相比，IRS 可以方便灵活地部署在建筑外或内墙上，且其中的反射元件所需要的

运行功率很小。此外，在不可控的、动态的传输环境中，当用户设备（User equipment， UE）到基站（Base 
station， BS）的通信信道受到障碍物阻碍时，传统无线传输通信技术的性能可能会受到影响，因为其需

要被动适应信道。然而，IRS 通过高度可控的元件进行主动反射，并能修改信号传输的无线信道，实现

了从适应信道到改变信道的转变［6］。IRS 能带来增强信号覆盖、增强抗信道扰动、提升频谱效率、降低

能耗及延长通信距离等多重益处，因此在无线通信、雷达探测和信号处理等领域得到了广泛应用［7⁃9］。

为了能够完全实现 IRS 带来的最优传输性能，需要准确知道信道状态信息（Channel state informa⁃
tion， CSI），当信道估计质量不佳时，IRS 无法充分发挥自身潜力。一方面，由于成本和功耗的限制，传

统的 IRS 通常为被动模式，无法分别获取从 UE 到 IRS 以及从 IRS 到  BS 的信道状态信息，所以一般需

要估计 UE⁃IRS⁃BS 的级联信道（Cascaded channel， CC）；另一方面，对于具有大量无源元件的 IRS，需要

估计的级联信道参数数量也相应庞大，随之而来的是算法时间复杂度的骤升，这使得在降低时间开销

的前提下准确地估计信道参数成为一个挑战。

为了解决这些问题，近期的研究开始集中在新的信道估计技术和算法，其中有研究致力于开发半

主动或主动的 IRS 元件［10⁃11］，但这些元件也大大增加了系统的硬件成本和功耗，与引入 IRS 的初衷相违

背。同时，现有的最小二乘（Least squares， LS）估计和线性最小均方误差（Least minimum mean square 
error， LMMSE）估计［12］与最优估计结果相比仍有较大的性能差距［13］。一些初步工作解决了有关 IRS
辅助通信系统设计的技术问题，例如文献［14］通过联合优化 BS 发射波束形成和 IRS 相移矩阵设计，研

究了 IRS 增强型单用户系统的接收功率最大化问题。在文献［15］中，考虑 IRS 辅助单用户下行链路系

统，在没有 IRS 和 CSI的相关先验信息下，通过引入导频提出了一种实用的低复杂度 RIS 相移矩阵设计

方法。而后，文献［16］提出了一种缩短正交频分复用（Orthogonal frequency division multiplexing， 
OFDM）符号持续时间的快速信道估计方案和一种对不断变化的  IRS 反射系数进行时域采样的信道估

计方案，来降低导频开销和信道估计复杂度。近年来，由于深度学习卓越的学习和预测能力，许多学者

研究了基于深度学习的 IRS 辅助通信系统的信道估计问题。文献［17］利用 OFDM 中相邻子载波之间

的相关性，将初步估计的相邻子载波的信道矩阵同时输入到卷积神经网络（Convolutional neural net⁃
work， CNN）中，得到了一种基于空间频率 CNN（Spatial⁃frequency CNN， SF⁃CNN）的信道估计算法。
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文献［18］中提出一种跳跃连接注意力（Skip⁃connection attention， SC attention）网络来估计级联信道信

息。由于注意力机制可被用于增加神经网络在图像恢复任务中的感受野大小，且基于深度学习的信道

估计任务可视为图像恢复中去噪任务的延拓，所以自注意层也可用来增加信道估计的感受野大小，使

得信道估计任务的性能更加优越。

鉴于以上分析，针对 UE 到 BS 直接通信受阻的情况，本文提出了一种基于潜在特征空间噪声抑制的

智能反射面辅助通信系统的信道估计方法。该神经网络包含 2 部分功能，一部分是基于变分自编码器

（Variational auto⁃encoder， VAE） 模型提取输入纯净信号的潜在特征，另一部分是基于 UNet模型估计信

道参数。VAE 将纯净的 BS 接收信号作为模型的输入，最小化所估计的纯净的 BS 接收信号与其真实值

之间的归一化均方误差（Normalized mean square error， NMSE）。VAE 模型中的编码器输出一个特征向

量，作为纯净接收信号的潜在表示；而后固定 VAE 模型部分，将 BS 接收的纯净信号作为 UNet模型的输

入，训练整个神经网络，通过利用 VAE 模型学习到的纯净信号的潜在表示信息，使得 UNet模型的编码器

可以学习到纯净接收信号的潜在表示，达到噪声抑制的效果，并提高后续解码器进行信道估计的准确度。

在最后的估计阶段，仅需利用 UNet模型进行信道估计，可有效降低信道估计的时间成本。在本文的仿真

实验部分，将提供相应结果和分析，以验证所提算法在基于 IRS辅助信道估计方面的有效性。

1 IRS辅助通信系统模型  

本文考虑单个 UE 和 BS 之间进行视距（Line⁃of⁃sight， LOS）通信受阻时借助于 IRS 辅助的上行通

信系统。其中一个具有 N 个无源反射单元的 IRS 部署在 BS 和 UE 之间用于辅助通信，基站和用户设备

分别具有 M 根天线和 1 根天线。本通信系统以毫米波信号为例，假设所有涉及的信道都是准静态频率

选择性衰落信道，这保证了信道在用于信道估计的传输时隙内保持大致不变。 IRS 到 BS 的信道记为

H 1 ∈ CM × N，其中共有 P 条 IRS⁃BS 的信道路径，包括 1 条 LOS 路径和 P - 1 条非视距（Non LOS， 
NLOS）路径；UE 到 IRS 的信道记为 h2 ∈ CN × 1，其中共有 Q 条 UE⁃BS 的信道路径，包括 1 条 LOS 路径

和 Q - 1 条 NLOS 路径；UE 到 BS 的直接信道记为 d∈ CM × 1，由于干扰物的阻挡，不存在 LOS 通信，但

是存在 L 条 NLOS 路径。具体通信模型如图 1 所示。

本文假设 BS 端天线设计为均匀线性阵列（Uniform linear array， ULA）结构，IRS 端的反射单元设

计为 N 1 × N 2 的均匀平面阵列（Uniform plane array， UPA），N 1 和 N 2 分别为横纵元素的数量，并且满足

N = N 1 × N 2。因此，IRS 到 BS 的通信链路H 1 可以建模为

H 1 = MN
P ∑

p = 1

P

αpa r( ψp ) aH
t ( )θp，ϕp （1）

式中：ψp 为 BS 端第 p 条路径的到达角（Angle of arrival， AOA），θp 和 ϕp 分别为 IRS 端第 p 条路径出发角

（Angle of departure， AOD）的方位角和仰角；αp ∈ C表示第 p条路径衰落系数，并满足 α1 ∼ CN ( 0，σ 2
LOS )、

αp ∼ CN ( 0，σ 2
NLOS )，p = 2，3，⋯，P；通信链路中包括 1 条（p = 1）LOS 路径和 P - 1 条（p = 2，3，⋯，P）

NLOS 路径；a r( ψp )和 a t( θp，ϕp )分别为 BS 接收端的方向矢量和 IRS 发射端的方向矢量，那么方向矢量

分别表示为

a r( ψp ) = 1
M

é

ë
ê
êê
ê1，ej 2d

λ
π cos ψp

，⋯，ej 2d
λ

( M - 1 ) π cos ψpù

û
ú
úú
ú

T

（2）

a t( θp，ϕp ) = aN 1( up ) ⊗ aN 2( vp ) （3）
式中：λ 为毫米波波长，d 为阵元之间的间距，通常取波长的一半，“⊗”表示克罗内克积运算，假设

up ≜ π sin ϕp、vp = π cos ϕp cos θp，那么
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ë
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û
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ú1，ej 2d

λ
vp

，⋯，ej 2d
λ

( N 2 - 1 ) vp

T （4）

UE 到 IRS 的通信链路 h2 可以表示为

h2 = N
Q ∑

q = 1

Q

βq a r( ϑq，φq ) （5）

式中：ϑq 和 φq 分别为 UE⁃IRS 之间第 q 条路径 IRS 端 AOA 的方位角和仰角；βq ∈ C表示第 q 条路径衰落

系数，并满足 β1 ∼ CN ( 0，σ 2
LOS )、βq ∼ CN ( 0，σ 2

NLOS )，q = 2，3，⋯，Q；a r( ϑq，φq )为 IRS 接收端的方向矢量，

其与 IRS⁃BS 信道中 IRS 发射端的方向矢量式（式（3））定义类似。通信链路中包括 1 条（q = 1）LOS 路

径和 Q - 1 条（1 < q ≤ Q）NLOS 路径。UE 到 BS 的直接信道 d可以表示为

d= M
L ∑

l = 1

L

γl a r( ςl ) （6）

式中：γl 表示第 l 条路径衰落系数，并满足 γl ∼ CN ( 0，σ 2
NLOS )，l = 1，2，⋯，L；a r( ςl )为 BS 接收端的方向

矢量，其与 IRS⁃BS 信道中 BS 接收端的方向矢量式（式（2））的定义类似。

因此，UE⁃IRS⁃BS 通道的端到端上行链路信道G可以写为

G= H 1Wh2 = H 1 diag (w )h2 = H 1 diag ( h2 )w （7）
式中：W= diag (w )表示 IRS 的相移矩阵，diag ( ⋅ )表示对矢量进行对角化操作。

图 1　智能反射面辅助单用户设备和基站通信的上行链路系统示意图

Fig.1　Schematic diagram of the uplink system for IRS-assisted single UE and BS communication
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w= [ w 1，w 2，⋯，w N ] T =[ ℓ1 ejῶ1，ℓ2 ejῶ2，⋯，ℓN ejῶN ]T （8）
式中：w n( n = 1，2，⋯，N )表示反射系数，ℓn 和 ῶn ∈ )[ 0，2π 分别是反射幅度和反射相位。为了实现低成

本、低复杂度的 RIS 辅助通信系统，RIS 反射系数的幅值 ℓn 设为 1。UE⁃IRS⁃BS 的级联信道记为

C= H 1 diag ( h2 )∈ CM × N （9）
那么此时待估计的信道矩阵可表示为

H= [d，C ] ∈ CM ×( N + 1 ) （10）
简便起见，文中模型将 BS 端天线设计为 ULA 结构，IRS 端反射单元设计为 UPA 结构，但是本文所

提的 IRS 辅助通信系统的信道估计方案同样适用于 BS 或 IRS 为其他阵型的情况。

2 IRS辅助通信系统的信道估计方案  

2. 1　信道探测　

在探测过程中，导频信号在 IRS 辅助下从 UE 发送到 BS 接收。在第 k个时隙，BS 的接收信号为

y ( k )= Hw͂ ( k ) x ( k )+ n ( k )∈ CM × 1 （11）

式中：w͂ ( k )= [1，wT ( k )]
T
，x ( k )表示 UE 发送的导频信号，n ( k )表示 BS 接收的噪声矢量。简便起见，

将 x ( k )设为 1，n ( k )服从 CN ( 0，σ 2
n IM )的复高斯分布，σ 2

n 为噪声功率，IM 表示 M × M 的单位矩阵。经过

K 个时隙后，BS 的接收信号表示为

Y= Z+ N= HW͂+ N ∈ CM × K （12）
式中：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Y=[ y ( 1 )，y ( 2 )，⋯，y ( K ) ]= Y rm + jY im

N=[ n ( 1 )，n ( 2 )，⋯，n ( K ) ]= N rm + jN im

W͂=[ w͂ ( 1 )，w͂ ( 2 )，⋯，w͂ ( K ) ]= W͂ rm + jW͂ im

（13）

上述均为复数形式的矩阵，Z= HW͂= Z rm + jZ im 代表理想情况下纯净的 BS 接收信号。由文献

［15］可知，W͂通常被设计为如下的离散傅里叶变换（Discrete Fourier transformation， DFT）矩阵形式

W͂=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú1 1 ⋯ 1
1 W N + 1 ⋯ W K - 1

N + 1

1 ⋮ ⋱ ⋮
1 W N

N + 1 ⋯ W N ( K - 1 )
N + 1

∈ C( N + 1 )× K （14）

式中：W N + 1 = ej π
N + 1。由式（12）和式（14）可知，本文研究的目标是根据已知的 DFT 矩阵，从 BS 接收信

号 Y中恢复信道矩阵 H。考虑到 IRS 辅助通信系统模型中的加性噪声影响了信道状态信息的精确恢

复，本文提出了基于潜在特征空间噪声抑制的方法来进行信道估计。

2. 2　基于潜在特征空间噪声抑制的神经网络结构　

本算法构建的基于潜在特征空间噪声抑制的信道估计神经网络主要包括 VAE 模型和 UNet 模型

两部分，利用 VAE 模型提取纯净的接收信号的潜在特征表示，利用 UNet 模型来估计信道参数。VAE
模型的输入是 2.1 节中所述的纯净的 BS 接收信号 Z，经过 VAE 的编码器后输出复数形式的潜在特征表

示 P1 = P1rm + jP1im，然后经过 VAE 的解码器后输出估计的复数形式的纯净的 BS 接收信号 Ẑ= Ẑ rm +
jẐ im；UNet模型的输入是 BS 接收信号Y，经过 UNet的编码器后输出复数向量 P2 = P2rm + jP2im，然后经

过 UNet的解码器后输出估计的信道矩阵 Ĥ。

如图 2 所示，VAE 模型是一种自监督学习模型，主要由基于卷积神经网络的编码器和镜像表示的

解码器构成。编码器的结构包括 4 个二维卷积块、全连接块 1 和全连接块 2，将纯净的 BS 接收信号 Z作
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为输入信号映射到低维特征空间中的均值 μ和标准差 σ后，进行重参数化输出纯净潜在特征向量 P1；解

码器的结构包括全连接块 3 和 4 个二维反卷积块，将复数形式的潜在特征向量 P1 解码为输入的纯净接

收信号的估计 Ẑ。二维卷积块包括 1 个卷积核大小为 5 × 2、步长为（2，1）的二维卷积层、1 个批归一化

层和 1 个修正线性单元（Rectified linear unit， ReLU）激活函数。4 个卷积块的通道维数分别为 32、64、64
和 64。全连接块 1 和 2 各有 2 个 Dropout 层、全连接层、批归一化层和 ReLU 激活函数交替组成的神经

网络结构；全连接块 3 包括全连接层、批归一化层、ReLU 激活函数和全连接层，再经过 1 个批归一化层

处理后进行维度转换；二维反卷积块包括 1 个卷积核大小为 5×2、步长为（2，1）的二维反卷积层、1 个批

归一化层和 1 个 ReLU 激活函数，每个二维反卷积层的输入由上一层的输出和对应二维卷积层的输出

拼接构成。

UNet 模型主要包括编码器和解码器。编码器的结构包括 4 个二维卷积块和 1 个全连接块 4，BS 接

收信号 Y为带噪信号经过编码器后输出向量 P2；解码器的结构包括 1 个全连接块 5 和 4 个二维反卷积

块；P2 经过解码器后最终输出估计的信道矩阵 Ĥ。全连接块 4 的结构与全连接块 1 和 2 的结构一致，全

连接块 5 的结构与全连接块 3 一致。

2. 3　训练过程　

对模型的训练过程主要分为 2 个阶段：首先，利用 VAE 模型提取纯净的接收信号的潜在特征；其

次，使用 UNet 模型估计信道参数。初始阶段，通过对 VAE 模型进行训练，目标是最小化估计的纯净的

图 2　基于潜在特征空间噪声抑制的信道估计神经网络

Fig.2　Channel estimation neural network based on noise suppression in latent feature space
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BS 接收信号 Ẑ与其真实值 Z之间的均方误差，重点在于让编码器能够准确地映射出纯净信号的潜在特

征表示。在此基础上，固定 VAE 模型参数不变，进而训练整个模型，使得 UNet 模型的编码器能够学习

这些纯净的潜在特征。UNet 模型接收纯净的 BS 接收数据 Y作为输入，通过 VAE 模型的辅助，迫使

UNet 模型的编码器学习到纯净的潜在特征向量，从而对噪声进行有效的抑制，显著提高了后续解码器

在信道估计方面的准确度。

训练过程的第 1 阶段，纯净的 BS 接收信号 Z从 VAE 模型的编码器输入，并经由解码器恢复，此无

监督学习的目标是缩小输出与输入之间的差距。为了避免自编码器复制原始数据进行输出这类的事

情，本文利用 VAE 模型以增强模型的泛化能力。对 VAE 模型而言，编码器处理的是原始数据 Z，而解

码器的输入并不是直接的编码器的输出，而是经编码器后生成的潜在表征。VAE 模型的编码器将原始

数据所携带的所有特征信息的分布编码为类高斯分布的形式，并分别输出实部的均值 μ rm 和标准差 σ rm

以及虚部的均值 μ im 和标准差 σ im。接着，在基于这些参数构建的高斯分布上进行随机采样，并将采样结

果送入解码器。解码器最终输出与原始数据特征结构一致的结果作为 VAE 模型的最终输出。鉴于随

机采样操作本身是不可导的，为了使得神经网络可以正常进行反向传播，本研究利用文献［18］中的重

参数化技巧，使得 VAE 模型的编码器输出潜在特征向量输入到解码器中。输出的复数形式的潜在特

征向量 P1 表示为

P1 = χ⊙ exp( σ ) + μ （15）
式中：μ= μ rm + jμ im，σ= σ rm + jσ im，χ是从标准正态分布中抽取的随机数，“⊙”表示对应元素相乘。最

终 VAE 模型输出估计的纯净的 BS 接收信号 Ẑ。利用变分推断和 Kullback⁃Ledibler（KL）散度计算得到

这一训练阶段损失函数为

Loss1 =
 Z- Ẑ

2

F

M ×( N + 1 )
- 0.5 ∑

i = 1

I

( exp ( σ [ i ] )-( 1 + σ [ i ] )+ μ2 [ i ] ) （16）

式中： ⋅ 2
F 为 Frobenius范数，σ [ i ]和 μ [ i ]分别是标准差 σ和均值 μ的向量元素，I为纯净的潜在特征向量

P1 的维数。式（16）的第 1项为利用均方误差计算的重构误差（Reconstruction error， RE）；第 2项为 KL 散

度误差。通过这一流程对 VAE模型进行训练，直至获得一组训练完好的变分自编码器模型参数。

在训练过程的第 2阶段，保持之前训练好的 VAE模型参数不变，集中训练 UNet模型。此阶段的目标

是使 UNet 模型的编码器的输出向量 P2 能够学习 VAE 模型编码器输出的纯净的潜在特征向量 P1 的特

征，并期望解码器预测的信道矩阵 Ĥ尽可能地接近真实的信道矩阵H。因此，这一训练阶段损失函数为

Loss2 =
 H- Ĥ

2

F

 H
2
F

+
 P1 - P2

2

F

I
（17）

式中：第 1 项为预测的信道矩阵与真实信道矩阵 H之间的归一化均方误差的结果，在图 2 中表示为

NMSE ( H，Ĥ )；第 2 项为潜在特征向量 P1 和 P2 的均方误差，表示为 MSE ( P1，P2 )。在 VAE 模型参数固

定的情况下，通过梯度下降方法来最小化整体损失函数 Loss2，进行模型的反向传播和训练。经过 VAE
模型输入纯净的 BS 接收信号 Z、UNet 模型输入 BS 接收数据 Y后，对基于潜在特征空间噪声抑制的信

道估计神经网络进行训练，直至获得训练完好的 UNet模型参数。

在实际推理阶段，无需考虑 VAE 模型，仅将 BS 接收数据Y输入到训练完好的 UNet 模型来预测信

道矩阵 Ĥ。这一过程仅需利用 UNet模型进行信道估计，可以有效地减少信道估计所需的时间。

3 仿真分析  

本小节进行仿真分析来验证本文所提算法的有效性，并采用 NMSE 来评价信道矩阵 Ĥ的估计精
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度，即

NMSE ( Ĥ )= 1
R ∑

r = 1

R  H ( )r - Ĥ ( )r
2

F

 H ( )r
2

F

（18）

式中：R 表示蒙特卡洛实验的次数，Ĥ ( )r 表示第 r次算法对信道矩阵H ( )r 的估计结果。同样的，也可以利

用式（18）对 UE⁃IRS⁃BS 的级联信道估计结果 Ĉ和 UE⁃BS 的信道估计结果 d̂进行评价。

假设 BS 端具有 M = 16 根天线，天线间距为半波长的 ULA 结构；IRS 端是具有 N 1 = 4、N 2 = 8 共

32 个反射单元的 UPA 结构，导频数量 K = 33。RIS 反射系数的幅值设为 1，IRS 导频矩阵 W͂被设置为

DFT 矩阵。信道模型采用典型的毫米波 Saleh⁃Valenzuela （SV）模型，信道路径数目采用 P = Q = L =
3 进行建模，路径衰落系数均符合复高斯分布，并且 σ 2

LOS = 1，σ 2
NLOS = 0.01。；AOA 和 AOD 均遵循均匀

分布 U é
ë
êêêê - π

2 ，
π
2
ù
û
úúúú。信噪比计算为

SNR = E
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê Z

2
F

 N
2
F

ù

û

ú

úú
ú
ú

ú
= E

é

ë

ê

ê
ê
êê
ê

ê

ê HW͂
2

F

 N
2
F

ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
（19）

此外，在本文的深度学习训练中利用 Adam 优化器对神经网络的权值进行优化，样本批量大小设置

为 64，训练过程持续 400 个周期。初始学习率被设置为 l r = 1 × 10-3，在经历 4 个训练周期后每 2 个训

练周期学习率衰减 0.99。训练集包括 96 000 个样本，信噪比从-10~15 dB，间隔 5 dB。在估计信道过

程中，即测试集中，每种信噪比水平下用于估计的样本数为 4 000。
为了评估本文所提算法的性能，本文采用 LS 算法、

LMMSE 算法［12］、SF_CNN 算法［17］和 SC_attention 算法［18］

作为本文所提出算法（Proposed）的对比算法，用式（18）来

作为信道估计精度的评价结果。表 1 在线模型复杂度分

析比较了在估计信道参数时所有基于深度学习算法的基

线的在线模型参数量和计算复杂度乘积累加（Multiply 
accumulates， MACs）和参数量。可以看出，本文所提算法

的空间复杂度在可以接受的前提下，有着较低的计算复杂度。图 3~5 分别展示了随着输入信噪比的变

化，不同算法估计的总信道矩阵 Ĥ的 NMSE、估计的级联信道 Ĉ的 NMSE 和估计的直接信道 d̂的

NMSE 变化的曲线。图中的纵坐标采用对数坐标便于观察。

从图 3 中可以看出，总体来讲所提出的算法估计的信道矩阵是最优的。在信噪比小于 0 dB 时，所提

算法 NMSE 与 LS 算法相比差了两个数量级，估计误差很小。随着信噪比的增加，所提算法 NMSE 减小

趋势变缓，但是总体而言，该算法的估计性能已达到较优的估计效果。本文所提方法优于传统的 LS 和

LMMSE 算法，这归因于 LS 和 LMMSE 算法的线性特性，而本文所提方法具有非线性优势。此外，在绝

大部分信噪比水平下，所提方法优于两种基于深度学习的方法（SF_CNN 算法和 SC_attention 算法）。

由图 3 可知，SF_CNN 算法估计的总信道矩阵的 NMSE 基本不随信噪比的变化而变化，估计性能不佳，

结合表 1 可知，是因为 SF_CNN 模型的网络结构过于简单，无法获取捕获数据的复杂特征。SC_atten⁃
tion 算法整体来看性能表现也较优，这是因为 SC_attention 算法和所提出的算法原理都借助于降噪的思

想，所以在高信噪比时，接收信号所含噪声较小，两者性能相似；但在信噪比较低时，本文所提算法估计

更为精确。SC_attention 算法通过自注意力机制进行全局依赖性建模和动态权重分配，这在提升模型

表达能力的同时也带来了显著的计算开销，而本文所提算法参数量仅仅为 SC_attention 算法的 0.51 倍，

计算复杂度有着显著的降低。总体来看，本文所提算法在保持较小的模型参数和计算复杂度下，仍然

具备出色的估计性能，这证明了 VAE 模型能够有效引导 UNet 模型的编码器学习纯净的特征表示。图

表 1　在线模型复杂度分析

Table 1　Online model complexity analysis

在线模型

SF_CNN
SC_attention

Proposed

MACs/(G·s-1)
10.06

471.27
2.79

参数量/106

0.30
5.36
2.78
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4 展示的级联信道 NMSE 的变化曲线整体与总信道矩阵的 NMSE 一致，这是因为通信系统中 UE 到 BS
的直连信道 LOS 通信受阻，信道通信基本借助于 IRS 反射面的辅助来实现。可以看出，所提方法在绝

大部分信噪比水平下取得了最佳性能，在高信噪比水平下取得了与 SC_attention 算法相当的性能。由

图 5 可知，除 LS 算法外，直接信道估计 NMSE 基本在 0.1~1.5 之间；除 SF_CNN 外，其余算法 NMSE 均

随信噪比的增加而降低；本文所提算法整体表现最优。具体来说，与 LMMSE 算法相比，所提方法显著

提升了 5 dB 和 10 dB 处直接信道估计的准确性。与 SC_attention 算法相比，本文所提算法进一步提升

了较低信噪比水平下直接信道估计的准确性，并且保持了较小的计算复杂度和参数量。在输入信噪比

为 5 dB 时，与 SC_attention 算法相比，本文所提算法在直接通道的信道估计精度基本持平，将级联通道

的信道估计精度提高了约 10.60%。因此，本文所提算法具有一定的优势。综上所述，本文所提算法有

效地实现了高精度的信道估计，证明了基于潜在特征空间噪声抑制的信道估计网络的有效性。

4 结束语

针对用户到基站通信中存在的阻碍问题，本文提出了一种新的基于智能反射面辅助的通信系统的

信道估计方法。将 VAE 模型与 UNet 模型相结合，利用 VAE 模型提取纯净的接收信号的潜在特征；利

用 UNet 模型来估计信道参数。通过 VAE 模型的辅助，迫使 UNet 模型的编码器学习到纯净的潜在特

征向量，从而实现对噪声有效的抑制，显著提高后续解码器在信道估计方面的精确度。在 2 个阶段的训

练后，得到整个神经网络的参数，本文仅需利用 UNet 模型部分即可实现信道矩阵的估计。最后，通过

仿真实验验证了所提方法的有效性。结果表明，本文所提方法不仅能够抑制特征空间中的噪声信息，

还能够以更低的时间复杂度实现更准确的信道估计。
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