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基于调制卷积神经网络的空地数据链信道估计 1 
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摘要  针对复杂环境下空地数据链正交频分复用(Orthogonal Frequency Division Multiplexing, OFDM)系统信道估计精

度不足问题，本文提出了一种基于调制卷积神经网络(Modulated Convolutional Neural Network，MCNN)和双向长短时

记忆网络 (Bidirectional Long Short-Term Memory，BiLSTM)结合的信道估计算法。首先利用最小二乘算法 (Least 

Square，LS)提取初始信道状态信息(Channel State Information，CSI)，然后利用 MCNN 提取初始 CSI 的深度特征并对

网络模型进行压缩，最后利用 BiLSTM 网络对最终 CSI 进行预测，实现信道估计。在实验验证方面，利用构建的空地

(Air-Ground，AG)信道模型生成信道系数数据集，实现神经网络模型的训练与测试。仿真结果表明，与传统方法和现

有深度学习方法相比，所提出的信道估计方法的具有更小的估计误差，高信噪比条件下的系统误码率（Bit Error 

Ratio，BER)性能提升接近一个数量级；由于引入了调制滤波器技术，随着神经网络层数增加，网络模型参数量大幅

减少。 

关键词  正交频分复用；深度学习；信道估计；空地信道模型；多径效应  
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Channel estimation of air-ground data link based on Modulation Convolutional 

Neural Network 

WANG Meilin1, LIU Chunhui2, DONG Zanliang1, WANG Pei1 

（1. School of Electronic and Information Engineering, Beijing University of Aeronautics and Astronautics, Beijing 100191, China； 

2. Research Institute of Unmanned Aerial Vehicle, Beijing University of Aeronautics and Astronautics, Beijing 100191, China； 

Abstract  Aiming at the inaccuracy of channel estimation of Orthogonal Frequency Division Multiplexing (OFDM) system 

in the complex air-ground data link environment, this paper proposes a channel estimation algorithm based on the Modulated 

Convolutional Neural Network(MCNN) and Bidirectional Long Short-Term Memory(BiLSTM) network. At first, Least 

Square(LS) algorithm is used to extract the initial Channel State Information(CSI), then MCNN network is used to extract the 

depth characteristics of the initial CSI while compress network model, finally BiLSTM network is used to predict the final 

CSI and realize Channel estimation. In the aspect of experimental verification, the Air -Ground(AG) channel model 

constructed is used to generate the channel coefficient data set, so as to realize the training and testing of neural network 

model. The simulation results show that compared with the traditional methods and the existing deep learning method, the 

proposed channel estimation method has a lower estimation error, and the performance of the Bit Error Rati o (BER) of the 

system under the condition of high SNR is improved by nearly an order of magnitude. Due to the introduction of the 

modulation filter technology, the number of network model parameters decreases with the increase of the number of neural 

network layers. 

Key words  OFDM; deep learning; channel estimation; air-ground channel model; multipath effect 

空地数据链(Air-Ground Datalink)系统是无人机、无人飞艇等无人空中系统的重要组成部分，实现

无人空中平台的指挥控制和信息传输功能。当无人平台在复杂地理环境中执行任务时，数据链系统常

受到“多径效应”的影响。为克服多径效应，正交频分复用 (Orthogonal Frequency Division 
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Multiplexing, OFDM)技术被广泛应用于空地数据链系统设计[1]，OFDM 系统通过在符号之间插入大于

无线信道最大多径时延扩展的循环前缀(Cyclic Prefix, CP)，最大限度消除由多径效应产生的符号间干

扰[2](Inter Symbol Interference, ISI)。然而，对于一些高度散射信道，较大的多径时延要求 CP 必须很

长，但过长的 CP 会导致信息传输速率降低。针对这一问题，通常增加信道估计和信道均衡等模块来

减小 CP 的长度，即通过增加系统复杂性换取系统频带利用率的提高。信道估计用于实现无线信道参

数的有效估计，包括信道阶数、多普勒频移和多径时延等参数，这些参数均反映在信道冲激响应矩阵

中，因此信道估计性能直接影响着空地 OFDM 数据链的整体接收性能。 

传统的信道估计方法可分为基于导频的信道估计方法、盲估计和半盲估计，其中基于导频的信道

估计方法最为常见。经典的基于导频的信道估计算法有最小二乘算法(Least Square, LS)[3]、最小均方

误差算法(Minimum Mean-square Error, MMSE)[4]和线性最小均方误差算法 (Linear Minimum Mean-

square Error, LMMSE)[5]等；LS 算法计算简单、复杂度低、不需要信道的任何先验信息，因此在实际

中被广泛使用；MMSE 算法需要信道的统计信息同时利用信道的相关性抑制噪声，具有较好的信道估

计性能，但计算复杂度较高；LMMSE 对 MMSE 算法进行了改进，简化了 MMSE 的计算，因此在实

际应用中常用 LMMSE 算法代替 MMSE 算法。 

最近，深度学习开始应用于 OFDM 信道估计与信号检测领域，颠覆了传统信道估计方法需要在

线训练的要求。文献[6]采用大数据训练的方式将 OFDM 接收机视为一个“黑箱子”，利用标准的全

连接神经网络实现信道估计与信号检测；文献[7]设计了一种基于模型驱动的深度学习方法用于信号检

测；文献[8]利用传统通信理论分别设计了信道估计和信号检测两个子网络，这种做法不仅使每个子网

络都具有清晰的物理意义，还使子网络不依赖于大量的样本数，加快了训练速度；文献[9]提出了利用

深度神经网络(Deep Neural Network, DNN)估计信道响应与信道的频域相关系数，实时追踪信道的频域

变化；文献 [10]基于卷积 -长短时记忆 -全连接神经 (Convolutional, Long Short-Term Memory, Fully 

Connected Deep Neural Networks, CLDNN)网络结构[11]提出了在高速移动环境下的信道估计方法，采用

一维卷积神经网络 (Convolutional Neural Network, CNN)与双向长短时记忆网络 (Bidirectional Long 

Short-Term Memory, BiLSTM)结合的网络结构进行信道估计，克服了多径效应和多普勒效应的影响；

文献[12]提出了基于二维 CNN 与 BiLSTM 结合的用于多输入多输出正交频分复用(Multiple-Input 

Multiple-Output Orthogonal Frequency Division Multiplexing, MIMO-OFDM)系统的信道估计方法，实现

高速移动场景下的快速时变信道估计；文献[13]设计了基于模型驱动的全连接神经网络 OFDM 接收

机，补偿了多径效应和非线性失真；文献[14]设计了利用人工智能辅助的 OFDM 接收机，应用在无

CP 的 OFDM 系统中，提升了频谱和能量利用率。 

从当前研究现状来看，深度学习方法在空地数据链信道估计领域尚未开展深入研究，这是由于复

杂环境下空地信道的多径效应产生机理比一般场景更复杂，信道样本数据的多样性要求更高，造成信

道估计难度加大。与蜂窝移动通信或卫星通信系统相比，空地通信系统有其独特的信道特性，因此对

空地(Air-Ground，AG)信道进行准确的建模对提升信道估计方法的估计精度至关重要。 

在 AG 信道建模研究方面，文献[15-17]综合分析了 AG 信道特点，对不同地表环境下的 AG 信道

进行建模，提出了在经典二径 AG 信道模型 [15]的基础上加入间歇多径分量(Multipath Component，

MPC)形成抽头延时线(Tapped Delay Line, TDL)模型，实现对复杂环境多径 AG 信道的建模。其中，

文献[15]重点介绍水上环境（包括海水和淡水）的 AG 信道建模方法；文献[16]重点介绍山区环境的

AG 信道建模方法；文献[17]重点介绍郊区环境的 AG 信道建模方法。 

除了 AG 信道样本建模困难，基于深度卷积神经网络的空地信道估计模型在机载端的部署同样存

在难度。这是由于卷积网络模型大规模的网络权重对存储器带宽具有较高的要求，同时为了实现网络

中最常见的点积运算需要进行大量的计算，这些都会造成过高的功率开销，为功率受限的机载应用带

来较大挑战。针对机载部署问题，需要对神经网络模型进行压缩来获得轻量化的模型。卷积神经网络

模型轻量化的研究主要分为两个方向，一是模型结构简化，通过设计轻量级的模型减少计算量和参数

量，二是模型压缩，减少现有模型的大小，使模型能够部署应用于小型设备。具体研究工作可以分为
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三类：网络剪枝[18]、模型量化[19]、低秩分解[20]。其中，模型量化基于权重共享思想使多个网络连接

的权重共用同一权值。调制滤波器(Modulated filter)是模型量化的代表性技术，通过生成调制卷积神

经网络(Modulated Convolutional Neural Network，MCNN)对原始 CNN 网络进行模型压缩。 

针对上述问题，本文提出一种基于 MCNN 和 BiLSTM 结合的 OFDM 信道估计方法，利用 TDL

模型对复杂环境多径 AG 信道进行建模[15-17]，仿真生成具有模拟复杂空地环境多径时延扩展特征的信

道样本数据，利用调制滤波器对 CNN 网络参数进行压缩，充分发挥 MCNN[21]网络对信道样本特征的

提取能力和 BiLSTM 网络[22]对信道样本序列的预测能力，实现多径 AG 信道的准确估计。同时，本文

还通过增减 MCNN 和 BiLSTM 的层数来分析网络层数对信道估计精度的影响。与传统的 LS 算法、

LMMSE 算法以及现有的深度学习方法 DNN 相比，本文提出的信道估计方法有效提高了不同应用环

境中空地数据链的信道估计精度。 

1OFDM通信系统 

OFDM 是一种高速无线传输技术，该技术的基本原理是将高速串行数据变换成多路相对低速的并

行数据，进而实现多载波调制。图 1 为 OFDM 通信系统的结构图[9]。 

如图 1 所示，在通信系统的发射端，发射机发射二进制信号，信号经过调制后进行串并转换将高

速的串行比特流转换成 N 条并行的低速数据流，映射到 OFDM 符号的不同子载波上进行传输。 

在 OFDM 系统中，各子载波之间相互正交，且每一个子载波在一个 OFDM 符号周期内都包含整

数倍周期，相邻的子载波之间相差一个周期。其正交性可用公式（1）表示为： 
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式中：
i

 表示第 i 个子载波的角速度，
j

 表示第 j 个子载波的角速度。 

为了消除符号间干扰和防止载波间的正交性被破环，需要在 OFDM 符号间添加 CP，CP 的长度

一般要大于无线信道的最大时延扩展，这样一个符号的多径分量就不会对下一个符号造成干扰。最后

将多载波调制后的并行数据转换成串行数据传输到多径信道中。发送信号第 n 个 OFDM 符号 ( )
n

s m 表

示为： 
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式中： K 为子载波数，
,n k

X 为串并转换后的并行传输信号，
k

 为第 k 个子载波的角速度。 

在通信系统的接收端，将接收到的串行数据转换成并行数据后去除 CP 并通过快速傅里叶变换对

OFDM 符号实现解调。接收信号可表示为：   
1
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式中： K 为子载波数，
,n k

X 为串并转换后的并行传输信号，
k

 为第 k 个子载波的角速度，

( , )
n k

H m  为多径传输信道，
,n k

Z 为加性高斯白噪声。 

为了在接收端更好的恢复发射信号，需要进行信道估计，然后利用信道估计结果进行信道均衡，

进而实现解调，恢复发送的信号。 
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图 1 基于 OFDM 的通信系统结构图 

Fig.1 Communication system structure based on OFDM 

2空地信道建模 

本节基于经典的二径 AG 信道模型，利用包含直射分量、反射分量以及间歇 MPCs 的 TDL 模型

对本文需要的 AG 信道进行建模。 

2.1二径信道模型 

2.1.1模型参数 

图 2 是简化的空地二径信道模型，二径信道模型由直射路径分量和反射路径分量组成[15]。 

图 2 中，
A

h 和
G

h 分别是飞机和地面天线的高度； d 是二者地面距离； 是地面反射分量的掠射

角。 

d

hA

hG

LOS

地面反射

Ψ
 

Ψ
 
Q

 

图 2 二径信道模型 

Fig.2 Two-ray channel model 

在二径模型中，地表反射是由地面平整度和地面站的半径 Q 米范围内的植被覆盖率决定的，即地

面反射点应位于地面站的半径 Q 内。通过相似三角形关系，存在如下等式： 

 G

A G

d h
Q

h h
=

+
 (4) 

二径模型相关参数计算如下： 
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式中：
1, p

R 是直射分量路径长度，
1, p
l 是反射分量第一段路径长度，

2 , p
l 是反射分量第二段路径长

度，
2 , p

R 是反射分量路径总长度，
p

R 是反射分量和直射分量路径差，
0 , p

 是直射分量路径时延，
,s p



是反射分量路径时延，
, ,s n p

 是表面相对反射系数， c 是光速， = /
c

c f 是波长，
c

f 是载波频率。 

依据文献[15-17]，P 时刻的二径 AG 信道的冲激响应为： 
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式中：自由视距 (Line of Sight，LOS)振幅分量为
0 ,

1,
4

p

c p

c

f R



= ，自由空间表面反射振幅为

s ,

2 ,
4

p

c p

c

f R



= 。 

假设
1, p

R 为已知，此时
0 , p

 和
0 , p

 也为已知。对公式进行归一化，使得 LOS 分量的振幅
0

1 = ，延

时
0 ,

= 0
p

 ，则信道冲激响应(Channel Impulse Response，CIR)可以重新表达为： 

 

1

2

2

, , ,

( ) ( ) +

                 ( 1)

j

ra y

j

s n p p F p F

h n e n

D r e n







 

−

−

−



 −

 (7) 

式中：  表示相位。 

此时，决定空地二径信道 CIR 的三个参数为：表面粗糙因子
F

r 、P 时刻的散度因子
p

D 和表面反

射系数
,p F

 。 

2.1.2表面粗糙因子
F

r  

理论上，如果地球表面绝对光滑，则 1
F

r = ，但实际情况一般 1
F

r  。 

当反射面为陆地时，粗糙因子 2
ex p ( / 2 )

F r
r C= − ，其中 4 s in ( ) /

r g p
C s  = ，

g
s 为地面高度标准

差，
p

 为 p 时刻的掠角，  为载波波长。 

当反射面为海洋时，粗糙因子 2 2

0
ex p ( / 2 ) ( / 2 )

F r r
r C I C= − − ，此时 2

= 0 .0 0 5 2
g

s  ，  为风速(m/s)。 

2.1.3散度因子
p

D  

P 时刻散度因子
p

D 的计算方法为： 
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1

1, 2 ,
2

1, 2 ,

2
[1 ]

s in ( )

p p

p

p p p

l l
D

k l l 

−

= +
+

 (8) 

式中： 4 / 3k = ， 为地球赤道半径。 

2.1.4表面反射系数
,p F

  

,p F
 取决于频率、极化、入射角和反射表面介电常数，本节中我们采用简化计算方法，根据文献

[23]，p 时刻的表面反射系数的简化计算方法为： 

 1 2

,

1 2

-
=

+
p F

 

 
  (9) 

式中：
1

 为介质 1 的相对介电常数，
2

 为介质 2 的相对介电常数。 

2.2带有间歇 MPCs的 TDL模型 

文献[16]提出 AG 信道 TDL 模型中最多有 9 个抽头，因此本文采用的 TDL 模型的信道冲激响应

表达式如下： 

 

1

2

9

, , ,

9

3

( ) ( )

                 + ( 1)

                 + ( )k

j

ra y

j

s n p p F p F

j

p pp

h n e n

D r e n

z e n p









 

 

−

−

−

−

=



 −

−

 (10) 

式中： 和  分别表示振幅和相位； (0 ,1)z  用来描述抽头开关的概率；下标 p 表示第 p 次间歇

MPC，p 为 3～9 的整数。 

式中的前两项由二径模型计算得到。对于式中所有的抽头，相位都是均匀随机地分布在 0 ~ 2 之

间；间歇抽头的相对功率 2 2
1 0 lo g ( / )

p L O S
  服从高斯分布，且通常随抽头指数（较大的抽头指数意味着

较大的延时）而降低[17]。 

3基于深度学习的信道估计技术 

针对复杂环境下空地 OFDM 信道估计难题，本文提出的基于深度学习的信道估计神经网络框架

如图 3 所示，包括输入层，隐藏层，输出层以及网络训练四部分。 

导频序列：XP、YP  数据序列：XD、YD

LS算法初始化：H0=YP/XP

H(0) H(1) H(N-1)

AG信道建模+样本数据集划分

MaxPooling

DNN全连接

h(0) h(8)h(1)

...

调制滤

波器
CNN模块+ MCNN 

 

LSTM LSTM LSTM...

...

模型输出

理论输出

计算LossAdam优化

网络训练

输
入

层

隐
藏

层

输
出

层

N=64

BiLSTM

 

图 3 基于深度学习的信道估计框架 

Fig.3 Channel estimation framework based on deep learning  
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3.1网络输入层 

首先，利用第 2 节提出的 9 径 TDL 模型对 AG 信道进行建模，生成信道系数样本数据集；然

后，对数据集进行划分，分为导频序列和数据序列，利用 LS 算法处理导频序列，估计得到导频符号

处的 CSI[24]： 

 
( )

( )
( )

p

L S

p

y q
H q

x q
=  (11) 

式中： ( )
p

x q 为第 q 个子载波的发送导频信号， ( )
p

y q 为第 q 个子载波的接收导频信号。 

数据符号处的 CSI 初始化为 0，则网络输入数据表达形式为： 

 ( ) ( ) ( )=[ 0 , , , 1 ]H H H n H N −  (12) 

式中： ( )H n 为第 n 个 OFDM 符号处的 CSI。 

最后，由于信道数据为复数信号，对网络进行输入之前需要把输入数据的实部和虚部提取出来结

合成一个维度。 

3.2网络隐藏层 

CNN 具备较强的局部数据特征提取能力，但其结构一般包含多个卷积层，每个卷积层中又蕴含

着大量卷积核参数。为了去除 CNN 参数冗余，降低计算复杂度，本文将调制滤波器技术引入一维

CNN，建立了一种生成 CNN 的新型网络结构，即 MCNN(Modulated CNN)。 

调制生成卷积核的优点在于：（1）调制滤波器能增强及引导随机的原始卷积核属性，使网络更

高效；（2）通过引入卷积核调制过程，可通过共享调制滤波器的方式减少深度神经网络参数，使模

型更紧致。基于 MCNN 结构，本文提出了一种基于 MCNN 与 BiLSTM 的信道估计网络（以下简称

“MC-BI 网络”）。 

3.2.1MCNN网络单元结构 

在利用调制方法生成卷积核方面，需要构建一个三维的调制滤波器，其维度 K×1×M，调制滤波

器有 K 个通道，每个通道是尺寸为 1×M 的二维滤波器。其中，M 与每个原始一维卷积核包含的数据

量一致。因此，假设已有 L 个随机初始化的原始卷积核，基于维度为 K×1×M 的调制滤波器，即可

生成 K×L 个维度为 1×M 的衍生卷积核。此时，每个卷积层均共享使用同一个调制滤波器，网络参

数得以大幅压缩。 

MCNN 按公式（13）计算： 

 ˆ
K

s

s

C C M= •  (13) 

式中： C 是衍生核， Ĉ 是原始卷积， M 是调制滤波器，调制滤波器可视为原始卷积核的权重矩

阵，
s

M 是调制滤波器的第 s 个通道， • 表示矩阵元素相乘。基于调制滤波器的调制过程如图 4。 

M C

  

图 4 基于调制滤波器的调制过程 

Fig.4 Modulation process based on the modulation filter 

基于 OFDM 系统的多载波调制特征，在原滤波器的正弦函数基础上，预先定义了调制滤波

器[25]，同时利用多个初始相位和频率来产生调制滤波器，计算公式如下： 
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2

0

2
( ) s in ( 2 ) ( )

t s

m t ft t n
f




  

=

= + • −  (14) 

式中：
s

f 是采样频率，  是初始相位，  为采样脉冲。 

3.2.2BiLSTM网络单元结构 

本文采取 BiLSTM 网络用于预测多径信道系数，其主体结构为两个单向 LSTM 网络。 

Wb Wb Wb

Wf WfWf

o1 o2 o3

x1 x2 x3

h
1
t-1

h2
t-1

 

图 5 BiLSMT 网络结构 

Fig.5 BiLSTM network structure 

图 5 为 BiLSTM 的网络结构示意图，BiLSTM 为双向循环神经网络，其主体结构是两个单向循环

网络。在每个时刻 t，输入会同时提供给这两个方向相反的循环网络，两个网络独立进行运算，各自

产生新的状态和输出，而 BiLSTM 的最终输出就是这两个单向网络输出的拼接，可用公式（15）表示

为： 

 '
( , )

t t t
o u t C o n ca t o o=  (15) 

式中：
t

o 为 t 时刻 BiLSTM 网络的正向输出， '

t
o 为 t 时刻 BiLSTM 网络的反向输出，

t
ou t 为

BiLSTM 在 t 时刻的输出， C o n ca t 函数将两个矢量按指定维数结合起来。 

3.3网络输出层 

网络输出层输出的是最终估计的信道系数的实部和虚部，网络隐藏层通过全连接神经网络将双向

LSTM 网络的输出进行维度变换，对所有输入元素进行加权和，将实部和虚部加在一起得到最终输

出。由于本文采用的信道模型为 9 径 TDL 模型，则网络输出为： 

 
0 8

ˆ ˆ ˆˆ [ , , , ]
l

H h h h=  (16) 

式中： ˆ
l

h 为第 l 条路径的 CSI。 

3.4网络训练与应用 

本文中的信道估计网络主要分为离线训练和在线测试两部分，如图 6 所示。 

学习网络

OFDM无线

通信系统

训练数据 估计的H

待估计H
离线训练

在线预测

 

图 6 MC-BI 网络模型的训练与应用 

Fig.6 Training and application of MC-BI network model 
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在离线训练阶段，利用大量 AG 信道系数数据对学习网络进行训练，使 MC-BI 网络能够学习到

反映信道延时、衰减等相关参数的高维特征。在在线应用部分，将训练好的 MC-BI 网络应用在

OFDM 通信系统中。 

本文利用“端到端”的方式训练得到信道估计网络中的所有权重和偏置，使用自适应矩估计

(ADAptive Moment estimation，ADAM)算法更新网络的参数集，通过训练网络使得 MC-BI 网络估计

得到的信道估计值与信道真实值的差异最小化，因此 MC-BI 网络模型采用的损失函数为均方误差

(Mean Squared Error, MSE)函数，预测损失 Loss 为： 

 

2

1

1
( )

=

= −
N

n n

n

L o ss H es t H
N

 (17) 

式中：
n

H est 为信道估计值，
n

H 为信道真实值，N 为信道样本数。 

4实验结果 

4.1信道建模场景设置 

根据文献[15-17]，本文选取郊区、山区和海上三种典型场景，建立了准静态 [26]多径 AG 信道模

型，准静态信道是一种随时间缓慢变化的信道，即在一个 OFDM 帧内信道是不变的，不同帧之间的

信道是相互独立的。三种场景信道模型参数如表 1 所示。 

表 1 信道模型参数 

Table 1 Channel model parameters 

场景 
A

h /m 
G

h /m d /km 
1

n  
2

n  
g

s /m 

郊区 1000 20 46 15 1 0.05 

山区 4000 20 60 5 1 1000 

海上 800 20 25 81 1 0.1872 

利用表 1 中的场景参数，建立 AG 信道系数样本集，作为 MC-BI 网络的样本训练集和测试集。

相关生成代码和样本数据已开源：https://github.com/liuchunhui2134/AGChannelSimulation。 

4.2系统参数设置 

本文所提的学习网络模型，MCNN 设置为 2 层，BiLSTM 设置为 3 层。在 MCNN 网络中，调制

滤波器的维度为 5×1×8，原始卷积核的数量为 8 个。对于离线训练过程，使用的训练集和测试集的

样本数分别为 10000 和 1000，训练学习率为 0.005。OFDM 系统的主要参数设置如表 2 所示。 

表 2 OFDM系统参数设置 

Table 2 Simulation system parameters 

参数 数值 

子载波数 64 

OFDM符号数 64 

CP长度 8 

导频间隔 8 

调制方式 4QAM 

4.3系统接收均方误差分析 

图 7 比较了 LS 算法[3]、LMMSE 算法[5]、现有的全连接 DNN 网络[9]和本文提出的 MC-BI 网络在

三种典型环境下空地信道估计的归一化均方误差(Normalized MSE, NMSE)性能。 
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图 7(a) 郊区场景下不同信道估计方法的 NMSE 比较 

Fig.7(a) NMSE comparison of different channel estimation methods in suburban scene 

 

图 7(b) 山区场景下不同信道估计方法的 NMSE 比较 

Fig.7(b)NMSE comparison of different channel estimation methods in mountain scene 

 

图 7(c) 海上场景下不同信道估计方法的 NMSE 比较 

Fig.7(c) NMSE comparison of different channel estimation methods under sea scene 

从图 7 中可以看出，在三种典型场景下，本文提出的 MC-BI 网络的估计精度要优于其他几类算

法，在各种信噪比条件下比 LMMSE 高 2 个数量级，比 LS 算法高近 5 个数量级；相比于 MC-BI 网

络，全连接 DNN 网络的估计性能次之，LMMSE 算法由于利用信道的先验统计信息使得估计精度优

于 LS 算法；计算复杂度最低的 LS 算法获得的 MSE 性能最差。 
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4.4系统接收误码率分析 

OFDM 系统接收端的误码率(Bit Error Ratio, BER)性能是衡量 OFDM 空地数据链系统信道估计性

能的重要指标。图 8 比较了三种典型场景下传统的 LS 算法[3]、LMMSE 算法[5]、全连接 DNN 网络[9]

和本文所提的 MC-BI 信道估计方法在不同信噪比下的 BER 性能。 

 

图 8(a) 郊区场景下不同信道估计方法的 BER 曲线 

Fig.8(a) BER of different channel estimation methods in mountain scene in suburban scene 

 

图 8(b) 山区场景下不同信道估计方法的 BER 曲线 

Fig.8(b) BER of different channel estimation methods in mountain scene 

 

图 8(c) 海上场景下不同信道估计方法的 BER 曲线 

Fig.8(c) BER of different channel estimation methods under sea scene 
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如图 8 所示，三种典型场景下空地信道环境下各种估计方法的 BER 曲线随着 SNR 的增加呈下降

趋势；本文提出的 MC-BI 网络获得的 BER 性能最接近真实信道的 BER 理论上限值，说明本文提出

的信道估计网络在空地数据链系统下能够更好地利用导频信息实现 AG 信道估计。 

4.5MCNN网络的压缩分析 

为了实现模型参数压缩，本文将调制滤波器技术引入 CNN 网络中，生成 MCNN 网络。图 9 给

出卷积层数为 1、2、3、4 时，模型压缩前后的参数量对比。 

 

图 9 压缩前后模型参数量 

Fig.9 Comparison of model parameters before and after compression 

如图 9 所示，随着卷积层数的增加，与 CNN 模型相比，MCNN 模型的参数量逐渐减少。 

图 10 给出了山区场景下 2 层 MCNN+3 层 BiLSTM 结构与 2 层 CNN+3 层 BiLSTM 结构的信道估

计 BER 性能曲线。 

 

图 10 MCNN+BiLSTM 与 CNN+BiLSTM 网络 BER 对比 

Fig.10 BER comparison between MCNN+BiLSTM network and CNN+BiLSTM network 

如图 10 所示，将调制技术引入 CNN 网络之后，2 层 MCNN+3 层 BiLSTM 结构与 2 层 CNN+3 层

BiLSTM 结构的信道估计 BER 性能几乎相当。这表明本文提出的 MCNN 网络结构，与相同层数的

CNN 网络结构相比，特征提取能力相近，而模型参数量更少。 

4.6网络层数对实验结果的影响分析 

为了探究网络层数对 MC-BI 方法信道估计精度的影响，本节还对具有不同 MCNN 和 BiLSTM 层

数的网络进行了比较。图 11 分别展示了在不同 MCNN、BiLSTM 层数下，MC-BI 网络在山区场景下

OFDM 地空数据链系统中的 BER 性能。 
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图 11(a) 不同 BiLSTM 层与 1 层 MCNN 结合的 MC-BI 方法的 BER 曲线 

Fig.11(a) BER of MC-BI method with different BiLSTM layers and one layer MCNN layer 

 

图 11(b) 不同 BiLSTM 层与 2 层 MCNN 结合的 MC-BI 方法的 BER 曲线 

Fig.11(b) BER of MC-BI method with different BiLSTM layers and two MCNN layers 

 

图 11(c) 不同 BiLSTM 层与 3 层 MCNN 结合的 MC-BI 方法的 BER 曲线 

Fig.11(c) BER of MC-BI method with different BiLSTM layers and three MCNN layers 

从图 11(a)可以看到，在 MCNN 为 1 层时，选取 3 层 BiLSTM 的 MC-BI 网络 BER 性较好；从图

11(b)可以看到，在 MCNN 为 2 层时，选取 3 层 BiLSTM 的 MC-BI 网络 BER 性能较好；从图 11(c)可

以看到，在 MCNN 为 3 层时，选取 2 层 BiLSTM 的 MC-BI 网络 BER 性能较好。 

图 12 给出 1 层 MCNN+3 层 BiLSTM、2 层 MCNN+3 层 BiLSTM 和 3 层 MCNN+2 层 BiLSTM 三
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种不同结构的 BER 性能曲线。 

 

图 12 3 种 MC-BI 网络的 BER 比较 

Fig.12 BER comparison of three MC-BI networks 

如图 12 所示，针对本文建立的空地信道样本，2 层 MCNN 与 3 层 BiLSTM 结合的 MC-BI 网络的

BER 性能相对最好。 

综合以上分析，适当的增加网络层数可以提高 MC-BI 网络的估计精度，而过多的增加层数反而

降低了估计精度，其原因在于：随着 MCNN 和 BiLSTM 层数的增加，网络参数增多，模型训练出现

了一定程度的“过拟合”现象。 

5总结与展望 

本文提出了一种基于 MCNN 和 BiLSTM 的 MC-BI 网络用于信道估计，在空地高速数据链 OFDM

中进行信道估计实验验证，得到如下结论： 

1） 通过构建 MC-BI 网络对 OFDM 多径 AG 信道进行估计表明，与传统方法 LS、LMMSE 以及

DNN 网络进行比较，本文方法均获得最佳的 NMSE 和 BER 性能。 

2） 通过引入调制滤波器技术，生成的 MCNN 网络有效实现模型参数压缩，且特征提取能力与

原 CNN 网络相当。 

3） 通过对比不同网络层数的 BER 性能，表明，适当增加 MCNN 和 BiLSTM 的层数可以提高

MC-BI 网络估计的 BER 性能。 

本文提出的基于调制卷积神经网络的空地数据链信道估计方法对于“准静态”AG 信道的估计性

能较好，然而由于无人机等空中平台的飞行姿态多变、飞行速度多样，AG 信道估计问题还需考虑存

在机身衰落、信道快时变性等因素的影响。因此，建立更加符合实际的 AG 信道样本数据，进一步优

化信道估计网络结构将是下一步研究的重点。 
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