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非地面网络场景中基于全局超分去噪的信道估计

任晓宁， 段红光， 黄凤翔， 董诗康

（重庆邮电大学通信与信息工程学院，重庆  400065）

摘 要： 在非地面网络（Non⁃terrestrial network， NTN）场景中，为克服大多普勒频偏对通信的影响，提

出一种基于全局信息提取超分辨率和去噪的神经网络（Global information super resolution denoising 
neural network， GSRDnNet）。此方法将最小二乘估计（Least square， LS）算法得到的导频处信道估计

矩阵视为低分辨率小尺寸图像，将其作为神经网络的输入，输入数据经过 GSRDnNet 网络处理之后将

得到更为精确的高分辨率图像，即时频资源块完整的信道响应矩阵。采用 4 种 NTN‑抽头延迟线

（Tapped delay line， TDL）A，B，C，D 信道模型进行仿真验证，仿真结 果 表 明 GSRDnNet 相 比 于 传 统

LS 算 法 ，均 方 误 差（Mean squared error， MSE）提 升 3.37~8.83 dB，相比于实际信道估计（Practical 
channel estimation， PCE）算法，MSE 提升 2.11~6.06 dB，相比于需要预插值处理的超分辨率卷积神经

网 络（Super resolution convolutional neural network， SRCNN）+ 去 噪 卷 积 神 经 网 络（Denoising 
convolutional neural network， DnCNN）方法，MSE 性能提升 1.37~4.40 dB。且较 SRCNN+DnCNN ，
GSRDnNet 网络模型的输入仅考虑导频处的信道估计矩阵，因此不仅拥有更高的估计精度，计算复杂

度也降低了约 84%。
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Channel Estimation Based on Global Super‑Resolution Denoising in Non‑terrestrial 
Network Scenarios

REN　Xiaoning， DUAN　Hongguang， HUANG　Fengxiang， DONG　Shikang

(School of Communication and Information Engineering, Chongqing University of Posts and Telecommunications, Chongqing 
400065, China)

Abstract： In non-terrestrial network （NTN） scenarios， to overcome the effect of large Doppler frequency 
offset on the communication， a channel estimation method based on global information super resolution 
denoising neural network （GSRDnNet） is proposed. This method considers the channel estimation matrix 
at the pilot obtained by the least square（LS） estimation algorithm as a low-resolution small-size image and 
takes it as the input to the neural network. The input data is then processed by the GSRDnNet network to 
obtain a more accurate high-resolution image with a complete channel response matrix for the time-

frequency resource block. Four NTN-tapped delay line （TDL） A，B，C and D channel models are used for 
simulation verification. Simulation results indicate that GSRDnNet improves mean squared error （MSE） 
performance by 3.37—8.83 dB compared to the traditional LS algorithm. Compared with the practical 
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channel estimation（PCE） algorithm， the MSE is improved by 2.11—6.06 dB， and compared with the 
SRCNN+DnCNN method， which requires pre-interpolation processing， the MSE is improved by 1.37—
4.40 dB. And compared with super resolution convolutional neural network （SRCNN）+denoising 
convolutional neural network （DnCNN） ，the input of GSRDnNet network model only considers the 
channel estimation matrix at the pilot， so it not only has higher estimation accuracy， but also reduces the 
computational complexity by about 84%.
Key words: Doppler frequency offset; global information; super-resolution; denoise; channel estimation

引   言  

在正交频分复用（Orthogonal frequency division multiplexing， OFDM）系统中，接收机处的信道估计

对接收性能起到至关重要的作用［1］。由于发射端和接收端之间的传播路径存在较大随机性，在一些传

输环境十分恶劣的场景中，如非地面网络（Non⁃terrestrial network， NTN）通信场景，通信距离远、运动

速度快，对信道估计提出了更高挑战。

卫星在 NTN 场景中，根据卫星轨道高度，可以将卫星大致分为 3 类：低地球轨道（Low earth orbit，
LEO）卫星［2］，中地球轨道（Medium earth orbit， MEO）卫星和同步（Geosynchronous earth orbit， GEO）卫

星［3］。本文主要针对低轨卫星 LEO 应用场景。在 LEO 卫星通信系统中，卫星以 7 000 m/s 左右的速度

围绕地球高速运动［4］。此时卫星相对地面终端产生的多普勒频移远大于陆地无线通信系统产生的多普

勒频移。且在 NTN 场景中，不仅需要考虑地面系统的多径干扰，还需要考虑电波在空间耗散层、热层

和中间层损耗，在平流层和对流层的大气吸收、降雨和云层损耗、及电离层闪烁、对流层闪烁和法拉第

旋转造成的影响。这对 NTN 场景中的信道估计提出了更高要求，信道估计的准确性，将直接决定接收

机解调性能。

传统信道估计方法有最小二乘（Least square， LS）、线性最小均方误差（Linear minimum mean 
square error， LMMSE）。传统 LS 信道估计先估计出导频处的信道响应值，然后利用插值获得完整资源

块的信道矩阵。该方法计算较为简单，但由于没有考虑信道噪声及残留频偏影响，其估计性能较差。

LMMSE 利用信道间噪声线性无关特性，消除噪声对信道估计影响，估计性能有较大提升，但因为在其

计算过程中包含矩阵求逆操作，运算复杂度较高，在实际工程中通常采用简化算法，影响了 LMMSE
性能。

近年来，随着深度学习发展，越来越多学者尝试将深度学习在图像领域的处理方法移植到信道估

计领域［5‑8］。文献［9⁃11］利用较大的数据集训练神经网络，虽取得较高的信道估计精度，但这也大大增

加了网络训练的开销，文献［12］提出用于处理图像超分辨率问题的超分辨率卷积神经网络（Super reso⁃
lution convolutional neural network， SRCNN）模型，它将图像由低分辨率转换为高分辨率，图像分辨率

问题可表示为

P̂ h = F ( P l；θ ) （1）
式中：P l 表示含有噪声的低分辨率图像，P̂ h 表示经过超分辨率技术得到的高分辨率图像，F 为由参数 θ
确定的超分辨率技术。

根据 SRCNN 思想，文献［13］提出一种 ChannelNet网络模型，其将信道矩阵看作 2D 低分辨率图像，

输入图像经过 SRCNN 和去噪卷积神经网络（Denoising convolutional neural network， DnCNN）网络得

到细化后的高分辨率图像，但 ChannelNet 网络的输入需要对信道响应矩阵进行插值处理，将信道响应

矩阵放大至时频资源块大小的尺寸，由此估计性能将受插值算法的局限，同时输入经过插值处理后的

1425



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 40, No. 6, 2025

高维数据，增加了深度神经网络复杂度。

基于此，本文提出了一种全局信息提取超分辨率和去噪的神经网络（Global information super reso⁃
lution denoising neural network， GSRDnNet），此神经网络的输入为未经插值处理的导频处 LS 信道估计

值，输入数据经过本网络，首先进行全局信息提取，然后再经过超分残差和去噪处理，最终得到细化后

完整的时频资源块信道估计矩阵。

1 系统模型  

在 OFDM 系统中，一个时隙第 n 个 OFDM 符号上第 k个子载波，其输入输出关系表示为

Y ( n，k )= H ( n，k ) X ( n，k )+ W ( n，k ) （2）
式中：X ( n，k ) 为第 n 个 OFDM 符号的第 k 个子载波上的发射信号，Y ( n，k ) 为对应位置的接收信号，

H ( n，k )表示对应位置的信道响应值，W ( n，k )表示高斯白噪声。

传统 LS 算法如式（3）所示。假设一个资源块大小为 K × N，其中 K 表示一个 OFDM 符号中包含的

总 子 载 波 数 ，N 表 示 一 个 资 源 块 中 总 OFDM 符 号 数 ，则 一 个 资 源 块 的 信 道 响 应 矩 阵 可 表 示

为H ∈ CK × N。

Ĥ LS ( n，k )= X -1 ( n，k )Y ( n，k ) （3）
同时，用 P 表示一个资源块中单个 OFDM 符号所含的导频数量，S 表示具有导频信息的 OFDM 符

号总数，由此一个资源块共包含 P × S 个导频，导频位置的信道矩阵可以表示为HP ∈ CP × S。基于 LS 得

到的导频位置处信道估计值可视为式（1）中含有噪声的低分辨率图像，由此应用全局信息提取，图像超

分辨率和图像去噪技术得到最终需要的完整资源块的信道估计矩阵。

由上可知，一个资源块中利用 LS 算法得到的导频处信道估计值为 ĤP ∈ CP × S，经过超分神经网络

后得到的完整资源块的信道估计矩阵为 Ĥ ∈ CK × N，由此超分中的信道估计问题可以表示为

Ĥ= F ( ĤP；θ ) （4）
具体如图 1 所示，利用 LS 得到的导频处信道估计

值作为神经网络模型的输入，输入数据依次经过全局

信息提取和超分残差模块后得到含有噪声的资源块

信道响应矩阵，然后采用去噪模块对信道响应值进行

去噪处理，进一步提高网络估计性能，神经网络从

ĤP ∈ CP × S 中恢复出 Ĥ ∈ CK × N。

2 GSRDnNet信道估计  

2. 1　网络模型结构　

GSRDnNet 模型结构分成全局信息提取、超分残

差和去噪模块，如图 2、3 所示，图 3 中已标出各层结构

中包含的卷积核数量和尺寸。

全局信息提取模块：相对传统神经网络，全局信息提取模块对输入的导频处信道响应矩阵具有更

强特征提取能力，使其能够更好区分不同“特征图”，此模块还同时考虑局部信息和全局信息，进一步提

高网络性能。

（1） 特征提取层完成对输入数据的信道特征提取；

（2） 全局平均池化运算对信道数据进行特征统计；

（3） 压缩层和扩展层分别完成对信道数据的降维和升维操作；

图 1　GSRDnNet网络工作原理

Fig.1　Working principle of GSRDnNet network
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（4） 特征提取层和扩展层的输出合并相乘以恢复

原始信道数据维度；

（5） 压缩层对信道数据降维并将其输出作为超分

残差模块的输入。

超分残差模块：该模块共包含 7 层，数据经过此模

块将得到完整资源块的信道估计矩阵。

（1） 特 征 提 取 层 实 现 对 输 入 信 道 数 据 的 特 征

提取；

（2） 压缩层实现对信道数据降维处理，亦将数据

通道数从 32 降为 16；
（3） 聚合层通过 4 条不同路径，从多个尺度提取信

道数据特征，把各个路径得到的“特征图”合并后，输入

到扩展层；

（4） 扩展层完成对信道数据升维处理；

（5） 非线性映射层实现对数据的非线性映射；

（6） 残差结构加快模型收敛，避免梯度消失和爆炸；

（7） 反卷积层实现对信道数据的上采样处理，经过该层将获得完整资源块的信道估计值。当输入、

输出信道数据的维度改变时，可以通过修改反卷积层的参数来适应不同场景。

去噪网络模块：经过上采样后得到的完整信道响应估计值中含有一定的噪声，因此用 DnCNN 去噪

网络进一步滤除信道数据噪声［14］，提升网络估计性能。

（1） Conv+参数化修正线性单元（Parametric rectified linear unit， PReLU）、Conv+批归一化（Batch 
normalization， BN）+PReLU 和 Conv 3 种不同类型的层可以提取出输入信道数据中包含的噪声；

（2） 差值结构从含有噪声的输入信道数据中滤除噪声，得到最终的纯净信道数据。

随着 GSRDnNet 神经网络模型层数的加深，为进一步提升网络估计性能，在超分残差的非线性映

射层输出与原始输入数据之间构建残差结构［15］即

y = F ( x )+ x （5）
式中：F ( x )表示非线性映射层输出，x 表示超分残差层原始输入数据，y表示反卷积层输入。

图 2　聚合层架构

Fig.2　Aggregation layer architecture

图 3　GSRDnNet模型架构

Fig.3　GSRDnNet model architecture
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2. 2　模型训练与测试　

采用 LS 得到导频位置处信道估计值作为神经网络输入，将

实际信道的真实值作为标签，对 GSRDnNet 神经网络进行训练，

模型训练和测试数据集共有 38 000 个样本，其中训练集和测试

集比例为 7∶3，优化器选择 Adam［16］，具体训练参数如表 1 所示。

训练数据集可表示为

( ĤP，H )={( Ĥ 1
P，H 1 )，( Ĥ 2

P，H 2 )，…，( Ĥ Ns
P ，H Ns )} （6）

式中：Ĥ i
P 表示第 i 个训练样本，H i 表示第 i 个训练样本对应的

标签。

将神经网络 GSRDnNet表示为 f (⋅)可得

ĤO = f ( Ĥ I，θ ) （7）

式中 Ĥ I 和 ĤO 分别表示 GSRDnNet网络的输入和输出。采用 MSE 作为损失函数，具体表示为

MSE = 1
n ∑

s = 1

n

||H s - f ( Ĥ s
I，θ ) ||22 （8）

式中：n 表示一个训练批次包含的样本总数，H s 表示该批次中第 s 个信道响应的真实值（标签值），

f ( Ĥ s
I，θ )表示利用 GSRDnNet神经网络得到的第 s个信道响应估计值。

同理，可以把测试数据集表示为

( ĤPT，H )={( Ĥ 1
PT，H 1 )，( Ĥ 2

PT，H 2 )，…，( Ĥ Nt
PT，H Nt )} （9）

式中：Ĥ i
PT 和 H i 分别表示第 i个测试样本和标签。

通过测试集数据验证训练好的神经网络模型性能。

3 仿真验证分析  

3. 1　仿真环境配置　

依据 3GPP 协议［17］，本次仿真模拟

在 0~25 dB 信噪比下 NTN⁃抽头延迟线

（Tapped delay line， TDL）A，B，C，D 场

景中的单发单收情况，并在此基础上进行

仿真验证。具体仿真参数配置如表 2 所

示。在本次仿真中，一个资源块包含 14
个 OFDM 符号，一个 OFDM 符号中包含

612 个子载波，解调参考信号（Demodula⁃
tion reference signal， DMRS）类型配置为

Type 1，且后置 DMRS 数量为 3。在 14 个

OFDM 符号的资源块中有 4 个符号承载

导频信息，且每个导频符号各有 306 个子

载波用来承载导频信息。

表 1　训练参数

Table 1　Training parameters

参数

迭代轮数

批次大小

学习率

训练集

验证集

优化器

激活函数

损失函数

参数配置

100
32

0.001
26 600
11 400
Adam

PReLU
MSE

表 2　仿真参数

Table 2　Simulation parameters

参数

带宽/MHz
子载波间隔/kHz

资源块个数

快速傅里叶逆变换(Inverse fast Fourier 
transform, IFFT)/快速傅里叶变换

(Fast Fourier transform, FFT)点数

调制方式

物理下行共享信道(Physical downlink 
shared channel， PDSCH)映射类型

DMRS 配置类型

后置 DMRS 数量

循环前缀(Cyclic prefix, CP)类型

多普勒频偏/kHz
信道延迟/ns

采样频率/MHz
信道环境

参数配置

20
30
51

1 024

16QAM

Type A

Type 1
3

常规

10/20
300

30.72
NTN‑TDL‑A,B,C, D
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为了模拟低轨卫星通信系统，采用式（10）计算多普勒频

偏。在表 3 参数配置场景下，多普勒参数为 20 kHz。大多普

勒频偏对通信系统的影响，如式（11，12）所示，其中 x (⋅)为发

射信号，y (⋅)为接收信号，w (⋅)为高斯白噪声。

fDoppler = fc ( V sat

c
) ( R

R + h
) cos θ （10）

y ( t )= x ( t ) exp
j2π∫

0

t

fDoppler ( τ ) dτ
+ w ( t ) （11）

y ( n )= x ( n ) exp
j2π ∑

p = 0

n

fDoppler ( p )Ts

+ w ( n ) （12）
此次仿真结合 Matlab 和 Pytorch，采用图 4 所示仿真链路，基于 Matlab 提供的 NTN 信道创建函数

（HelperSetupNTNChannel）在 Matlab 中以资源块为单位生成训练和测试数据。把训练数据集和测试数

据集输入到 Pytorch神经网络中训练网络模型，最后在 Matlab 中测试和验证神经网络模型。

模型训练阶段，通过 Matlab 产生训

练集，为了提升网络模型普适性，训练

集 由 0~25 dB 信 噪 比 离 散 均 匀 分 布

的混合数据组成，同时增加 10~20 kHz
等不同类型的多普勒频偏，然后利用式

（3）计算得到的导频处信道响应估计值

ĤP ∈ C306 × 4 作为 GSRDnNet 的输入，利

用 Matlab 提 供 的 完 美 信 道 估 计 函 数  
（nrPerfectChannelEstimate）计算得到的

H ∈ C612 × 14 作为实际的信道响应真实

值，即样本标签值。

将训练数据分成实部和虚部，一起

送入 GSRDnNet 模型中进行训练，保存 Pytorch 训练好的神经网络模型，最后在 Matlab 中分别测试

NTN‑TDL‑A，B，C，D 场景下神经网络模型的信道估计性能。

3. 2　仿真结果分析　

为直观对比出 GSRDnNet 相比于其他算法的优势，图 5 将 NTN‑TDL‑D 场景下，信噪比为 10 dB，

多普勒频偏为 10 kHz时各算法得到的信道响应估计值和真实信道响应值之间的差异进行可视化处理。

从图 5 看出，在 MSE 方面，传统 LS 算法的 MSE 为 0.210 4，实际信道估计（Practical channel estima⁃
tion， PCE）算法的 MSE 为 0.099 5，文献［13］中 SRCNN+DnCNN 的 MSE 为 0.053 8，本文提出的

GSRDnNet 方法为 0.024 8，通过 MSE 对比可知 GSRDnNet 方法优于其他方法。同时通过各个信道响

应估计值和真实信道响应值图形间的纹理差异性也可以看出，GSRDnNet 方法对应的纹理图最接近于

真实的信道响应纹理图。因此无论从 MSE 指标还是在纹理图层面，都体现了本文所提算法的优势。

为验证 GSRDnNet 算法的链路性能和普适性表现，分别在多普勒频偏为 10 kHz 和 20 kHz 场景下

对比了 GSRDnNet 方法、传统 LS 算法、PCE 算法及 SRCNN+DnCNN 方法［13］。同时为验证本文所提

算法优势，由于 LS 算法和 PCE 算法没有频偏抑制功能，所以当验证这两种算法的性能时，首先利用传

统主同步信号（Primary synchronization signal， PSS）频偏估计算法对资源块进行频偏预补偿。仿真采

用 MSE 表示信道估计值 Ĥ与信道真实值H之间的差异，由此衡量信道估计准确性。

表 3　20 kHz多普勒参数

Table 3　20 kHz Doppler parameters

参数

载波频率 fc/GHz
卫星速度 V sat/（m·s-1）

电磁波传播速度/（m·s-1）

地球半径 R/km
卫星轨道高度 h/km

卫星与地面夹角 θ/（°）

参数配置

2
6 500

3 × 108

6 371
600
60

图 4　训练数据生成框图

Fig.4　Training data generation flowchart
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在图 6 中对比了 4 种算法在不同 NTN 环境下，多普勒频偏为 10 kHz 时的 MSE 大小。仿真表明，在

此场景下，由于传统 LS 算法没有考虑信道噪声影响，信道估计性能最差。PCE 算法在 LS 的基础上进

图 5　10 dB 信噪比下 5 种算法信道估计结果

Fig.5　Channel estimation results of five algorithms under 10 dB signal‑to‑noise ratio

图 6　10 kHz频偏下 4 种 NTN 场景中的算法性能验证

Fig.6　Performance verification of four algorithms in four NTN scenarios with a frequency offset of 10 kHz
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行去噪处理，性能优于 LS 算法。文献［13］中的 SRCNN+DnCNN 和本文提出的 GSRDnNet 算法采用

深度学习从大量信道相关数据集中学习数据的一般规律和特征，拥有较强的泛化能力，效果要优于 LS
和 PCE 算法。同时，本文 GSRDnNet算法相比于 SRCNN+DnCNN不受预插值处理算法的局限，性能更

优，且因为 GSRDnNet网络模型的输入仅为导频处的信道估计值，所以其不仅拥有更高的估计精度，在计

算复杂度方面也有显著优势。在不同的 NTN 信道环境下，GSRDnNet 算法的 MSE 性能相较 LS 算

法，可提升 7.83~8.83 dB；相较 PCE 算法，提升 5.33~6.06 dB；相较 SRCNN+DnCNN 算法，提升 2.73~
3.14 dB。

图 7 可以看出，在 20 kHz 下的 NTN 各场景中 GSRDnNet 算法相对 LS，PCE，SRCNN+DnCNN 也

有显著优势。GSRDnNet算法的 MSE 性能，相较 LS 算法，可提升 3.37~7.04 dB；相较 PCE，提升 2.11~
5.75 dB；相较 SRCNN+DnCNN，提升 1.37~4.40 dB。

3. 3　复杂度分析　

忽略激活函数 PReLU 的计算成本，本文采用文献［18］中的方法来衡量神经网络模型的复杂度，具

体为

O { ( m c × n c × C in × C out )× W d × H d } （13）
式中：m c × n c 表示卷积核尺寸，C in 和 C out分别表示输入和输出通道数，W d × H d 为输入信道数据的尺寸。

通过式（13）可看出网络模型的复杂度和输入信道数据的尺寸成正比。根据式（13）和图 2、3 中各个

卷积层的参数配置，可计算出 GSRDnNet网络中涉及的复杂度运算如下。

图 7　20 kHz频偏下 4 种 NTN 场景中的 4 种算法性能验证

Fig.7　Performance verification of four algorithms in four NTN scenarios with a frequency offset of 20 kHz
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全局信息提取模块：在该模块包含的所有卷积层运算中，

其输入信道数据的尺寸均等于原始信道数据尺寸，即 W d ×
H d = 306 × 4。由此可计算出在全局信息提取模块中涉及的

复杂度运算如表 4 所示。

超分残差模块：同全局信息提取模块，该模块所有卷积层

中包含的卷积运算其输入信道数据尺寸也是 W d × H d =
306 × 4。但该模块中的反卷积层会将原始小尺寸的输入数

据即导频处信道估计值升维成整个时频资源块大小的信道响

应数据，即W d × H d = 612 × 14。具体复杂度计算如表 5所示。

去噪网络模块：在经过超分残差模块的反卷积层作用后，

去噪网络模块中包含的所有卷积运算其输入信道数据的尺寸

均为 W d × H d = 612 × 14。将每个卷积层涉及的复杂度相加

后，得到去噪网络模块的总复杂度为 812 109 312。将全局信

息提取、超分残差和去噪 3 大模块中涉及到的复杂度相加，得

到 GSRDnNet网络模型的总复杂度为 947 630 592。
同理，由于 ChannelNet 网络的输入需要对信道响应矩阵

进行插值处理，将信道响应矩阵放大至时频资源块大小的尺

寸，因此在该网络包含的所有卷积层运算中，其输入信道数

据的尺寸均为 W d × H d = 612 × 14，再结合 ChannelNet 网络

中各个卷积层的参数配置，得出该网络模型的总复杂度为

5 764 002 048。
综上所述，两个网络模型的具体复杂度对比如表 6 所示。

由此得出，GSRDnNet 网络模型的复杂度相比 SRCNN+
DnCNN 降低约 84%，保存模型需要的存储空间更小，更加有

利于实际部署。

4 结束语

本文研究了在 NTN‑TDL 场景下信道估计相关算法。提

出将 GSRDnNet 模型用于信道估计，经仿真验证 GSRDnNet
方法性能要远优于传统 LS 算法，去噪 LS 算法（PCE）。GSRDnNet 方法取消预插值处理算法约束，网

络模型的输入仅为导频处的信道估计值，相比于 SRCNN+DnCNN 方法是低维数据，所以无论是在信

道估计性能方面还是在计算复杂度方面都有显著优势。
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