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摘 要：针对智能反射表面-正交时频空间（ intelligent reflecting surface orthogonal time frequency space，IRS-OTFS）通
信系统中分数信道参数影响信道估计性能的问题，利用 OTFS在延迟-多普勒（delay Doppler，DD）域信道的稀疏性，
提出一种 IRS-OTFS通信系统信道估计方法。 将信道参数之间的联合稀疏性信道估计问题转为稀疏信号恢复问

题。 引入快速迭代收缩 /阈值算法（ fast iterative shrinkage thresholding algorithm，FISTA）进行求解，推导了 IRS-OTFS
通信系统的输入输出关系。 提出一个基于 FISTA算法的网络架构，将稀疏信号恢复算法的迭代过程展开为神经网

络，自动学习算法中的最优超参数和非线性函数，解决传统 FISTA 需要手动调参的问题。 理论分析和仿真结果表

明，在信道传输条件相同的情况下，该算法与基准算法相比具有较低的估计误差。
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Channel estimation algorithm for IRS-OTFS systems via sparse
signal recovery
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Abstract: This study focuses on the problem of fractional channel parameters affecting channel estimation performance in
intelligent reflecting surface-orthogonal time frequency space （ IRS-OTFS） communication systems. A channel estimation
method for IRS-OTFS systems is proposed by leveraging the sparsity of OTFS channels in the delay-Doppler （DD） domain.
First， the joint sparsity channel estimation problem among channel parameters is transformed into a sparse signal recovery
problem. Next， the fast iterative shrinkage / thresholding algorithm （FISTA） is introduced to solve this problem. The input-
output relationship of the IRS-OTFS communication system is then derived. To address the issue of manual parameter tuning
in traditional FISTA， a network architecture based on the FISTA algorithm is proposed. This architecture unfolds the itera-
tive process of the sparse signal recovery algorithm into a neural network. The network is designed to automatically learn the
optimal hyperparameters and nonlinear functions within the algorithm. Theoretical analysis and simulation results demon-
strate that， under the same channel transmission conditions， the proposed algorithm achieves lower estimation error com-



pared to the benchmark algorithm.
Keywords:intelligent reflecting surface （IRS）； orthogonal time frequency space （OTFS）； channel estimation； sparse sig-
nal recovery

0 引 言

近些年，智能反射表面（ intelligent reflecting sur-
face，IRS）作为一种新兴的无线通信技术，该技术通

过动态调整环境中的信号传播路径，显著提高无线

网络的覆盖范围、通信质量和能量效率[1-4]，得到了

广泛研究。
当前，大规模阵元的信道估计是实现 IRS 系统

的技术瓶颈之一，信道估计不仅需要考虑信号从发

射端到接收端这条传播路径，还需要考虑信号从发

射端到 IRS 和 IRS 到接收端的情况，通常 IRS 系统

信道估计主要从以下方面展开研究。 从天线和用户

间传播模型角度出发，如假设系统信号传播过程只

存在“发射端-IRS-接收端”单一路径或存在直视路

径或存在非直视路径等情况下研究 IRS 辅助单

（多）用户、单（多）天线的信道估计[5-6]；从降低复杂

度角度出发，如引入压缩感知[7]、信道稀疏性[8]、级
联信道[9]、联邦学习训练[10]等；从 IRS 部署和波束

赋形[11]角度出发，如部署多 IRS 及其协同[12-13]、引
入预编码和混合波束[14-15]等。 然而，由于 IRS 的无

源特性而无法直接对阵列信号处理，这使得同时估

计发射端到 IRS 以及 IRS 到接收端的信道非常困

难，并且，IRS大规模阵元所需的信道参数估计也会

产生较高的导频开销。 此外，大多数关于 IRS 系统

信道估计的研究集中在准静态信道状态，这使得它

们难以适用未来高速移动的信息终端，因为这些终

端会受到较大范围的多普勒频移，从而形成快速时

变和频率选择性的信道特性。
针对信道时变和频率选择性带来的挑战，

Madani等[16] 于 2017 年提出了正交时频空间（ or-
thogonal time frequency space，OTFS），OTFS 技术直

接在延迟-多普勒（delay-Doppler，DD）域中复用调制

符号并在整个时频域上扩展。 在 DD 域中，高移动

性引起的多普勒频移被认为是统计稳定的，从而可

以将 TF域的时变信道转换为 DD域的时不变信道，
这种表示域的改变使信道参数更加紧凑且具有稀疏

性。 主流的 OTFS的信道估计包括基于阈值和基于

稀疏信号恢复的 2种方案。 文献[17]在一个 OTFS
帧中设计了一个作为脉冲的嵌入式大功率导频，在
接收端根据接收信号的幅值，通过设置阈值检测信

道中的多径分量。 该方案对导频功率和保护空间的

可用性很敏感，特别是在分数多普勒的情况下，同时

该方案只能估计等效采样 DD 域信道，而不能估计

实际物理信道。 文献[18]提出了独立于噪声方差

和信道统计知识的非参数阈值技术，但在复杂通信

场景中性能仍显著下降。 另一种方案是利用 DD 域

的信道稀疏性将 OTFS的信道估计问题视为稀疏信

号恢复问题。 文献[19]和文献[20]假设每条路径

的延迟和多普勒扩展分别为 DD 域延迟和多普勒网

格的整数倍，即在网 DD域信道，分别采用三维结构

化正交匹配追踪方案和稀疏贝叶斯推理 （ sparse
Bayesian inference，SBL）结构进行稀疏信号恢复。
以上方案虽然取得了进展，但仍存在一些缺点，在实

际应用中应考虑离网现象，信道离网分量会影响信

道的稀疏性和信道估计的性能。 文献[21]提出了

一维和二维离网信道模型以及对应的估计方案，在
原始 DD域中估计信道的延迟、多普勒和复增益参

数，取得了显著的性能提升，然而，求解过程中涉及

大量的矩阵求逆操作，导致算法复杂度较高，并且稀

疏恢复算法的最优参数需要手动调整能。
事实上，在非视距和高多普勒无线通信场景中，

可以将 IRS和 OTFS分别具有增加接收功率增益和

信道分集增益的优点进行相互补充，由此，一种适用

于非视距和高多普勒频移无线通信场景的 IRS-
OTFS通信系统被广泛研究。 文献[22]研究了 IRS-
OTFS的系统模型，设计了 IRS 相位优化方案，并提

出一种两阶段等效采样信道估计方案。 文献[23]
提出一种利用元学习（model-agnostic meta-learning，
MAML）算法的 IRS-OTFS 系统信道估计，对 IRS-
OTFS多用户信道估计任务做离线训练，根据各任务

的收敛速度来调整学习率，并利用信道之间的相关

性和算法的少样本、泛化特性得到全局模型和适应

性模型，快速学习新用户信道的传输特性。 然而，目
前相关研究存在以下 2 个问题:①难以充分学习信

道特征，导致对实际信道估计的准确性不足；②通常

传统 FISTA需要手动调参，存在效率低和较大的不

确定性。
为了解决上述 2个问题，本文针对 IRS-OTFS通

信系统的信道估计问题，提出一种基于稀疏信号恢

复网络的 IRS-OTFS 信道估计方法。 首先，为了避
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免信道扩散并充分获得稀疏性，算法将直接估计原

始 DD 域的信道，将原始 DD 域信道估计问题转化

为稀疏信号恢复问题。 然后，引入快速迭代收缩 /阈
值（fast iterative shrinkage / thresholding algorithm，FIS-
TA）算法[24]进行求解，估计每条路径的分数时延-多
普勒参数以及增益参数，从而估计出原始 DD 域信

道。 最后，将稀疏信号恢复算法的迭代过程展开为

神经网络，自动学习算法中的最优超参数和非线性

函数。 研究表明，本文所提算法与基准算法相比具

有较低的估计误差。

1 系统模型

IRS-OTFS系统模型如图 1 所示。 图 1 中，基站

（base station，BS）端装备 Nt 根天线，用户装备单根

天线， 折射反射型的 IRS 为用户折射和反射信号，
IRS可以生成虚拟视距（ line of sight，LoS），实现信

号的定向增强和传输范围的扩展，为需要大范围覆

盖的应用提供坚实的支持，文献[25]证明了 IRS 可

以增强车辆的通信覆盖。 IRS 包含 NIRS个元件，每
个元件可以同时反射和折射入射信号，假设所有

IRS元件之间相互独立，LoS路径被阻塞。

图 1 系统模型

Fig.1 System model

同样地，利用文献[23]中 OTFS 网格来表示连

续时域的精确延迟和多普勒值，分别以间隔 Ts、
Δf（Hz）采样时间和频率轴，将时-频（ time-frequen-
cy，TF）平面离散为 M×N网格，即

Λ = {（nT，mΔf），n = 0，1，…，N - 1，
m = 0，1，…，M - 1} （1）

式（1）中，M，N＞0，OTFS 帧长 Tf =NT，带宽 B =MΔf。
同时将 DD平面离散为 M×N网格，即

Γ = {（kΔv，lΔτ），k = 0，1，…，N - 1，
l = 0，1，…，M - 1} （2）

式（2）中:Δv= 1
NT
；Δτ = 1

MΔf
分别表示多普勒频率扩

展和延迟轴的分辨率，则 IRS-OTFS 系统 DD域的输

入输出关系为

y[k，l] =∑
N-1

k′ = 0
∑
M-1

l′ = 0
x[k′，l′]∑

P

p = 1
e -j2πvpτ p·

∑
Q

q = 1
β q，pejθq，phq，pw [[k - k′] N，[[ l - l′]]M] + z[k，l] =

∑
N-1

k′ = 0
∑
M-1

l′ = 0
x[k′，l′]∑

P

p = 1
e -j2πvpτ p·

∑
Q

q = 1
α q，phq，pw [[k - k′] N，[[ l - l′]]M] + z[k，l] =

∑
N-1

k′ = 0
∑
M-1

l′ = 0
x[k′，l′]∑

P

p = 1
e -j2πvpτ p·

∑
Q

q = 1
h～ q，pw [[k - k′] N，[[ l - l′]]M] + z[k，l] =

∑
N-1

k′ = 0
∑
M-1

l′ = 0
x[k′，l′]hw[k - k′，l - l′] + z[k，l] （3）

式（3）中:x[ k′，l′]为 DD 域的发送信号；N 和 M 分

别表示 DD域中延迟轴和多普勒轴的网格个数；νp，
τp 分别是 BS-IRS-UE 第 p 条路径的多普勒扩展后

的频移和时延，P 是路径总数，Q 是反射源件总数；
βq，p和 θq，p第 p条路径与第 q个反射元件相关的反射

幅度和相移；z[k，l]是 DD 域噪声；hw[k-k′，l-l′]为
DD域等效信道。

此外，hw[k-k′，l-l′]可以进一步表示为

hw[k - k′，l - l′] =∑
P-1

p = 0
e - j2πvpτp·

∑
Q

q = 1
h～ hq，pw [[k - k′] N，[ l - l′]M] =

∑
P-1

p = 0
e - j2πvpτp·∑

Q

q = 1
h～ q，pw[k - k′ - kvp，l - l′ - lτp] =

∑
P-1

p = 0
h～ pw[k - k′ - kvp，l - l′ - lτp] （4）

式（4）中: k′∈{0，…，N - 1}， l′∈{0，…，M - 1}，

h～ p =∑
Q

q = 1
h～ q，pe

-j2πvpτ p； h～ p 是第 p 条路径的复增益；

h～ q，p是第 p条路径与第 q 个反射元件相关的信道复

增益；kvp、lτp、 h
～
p 是第 p条路径的未知参数。

当系统为单导频时，将接收信号矩阵 y∈ℝ NM×1

表示为

y = x[k′p，l′p]Φ
～ h～ + n =

x[k′p，l′p]（Φ + Φvdiag（βkv） + Φτdiag（β lτ）） h
～ + n

（5）
式（5）中:x[k′p，l′p]∈ℝ NM×1是发送导频信号矩阵；

n∈ℝ NM×1是吸收了高阶无穷小的噪声向量； h～ i∈
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ℝ NM×1是信道复增益向量；第 i 根天线对应的信道

h～ i∈ℝ NM×1只有 P 个非零元素，具有稀疏性；Φ∈
ℝ NtNM×NtNM、Φv∈ℝ NtNM×NtNM和 Φτ∈ℝ NtNM×NtNM是和采

样矩阵 wv（ k
～
vn）、w

H
τ（ l
～
τm）相关矩阵；βkv∈ℝ

NtNM×1和

β lτ∈ℝ
NtNM×1分别是具有稀疏性的多普勒域和时延

域的离网参数偏移量向量，且 βkv和 β lτ的元素满足

βkvp = kvp-kvp∈[-1 / 2，1 / 2]和 βlτp = lτp - lτp∈[-1 / 2，

1 / 2]。
等效信道矩阵 HDD可以表示为

HDD = Φ
～ h～ =

（Φ + Φvdiag（βkv） + Φτdiag（β lτ）） h
～ =

Φh～ + Φve + Φτf （6）

式（6）中:e=βkv☉h
～ ，f=β lτ☉h

～ 。
接收信号矩阵 y可以进一步表示为

y = x[k′p，l′p]Φ
～ h～ + n =

x[k′p，l′p]（Φh
～ + Φve + Φτf） + n （7）

  令 w=[ h～ T，eT，fT] T，Φ=[Φ，Φv，Φτ]，式（7）可
以表示为

y = x[k′p，l′p]Φw + n （8）

2 问题分析与求解

2.1 问题描述

由前述系统模型可知，x[ k′p， l′p]Φ 不一定可

逆，且未知参数 h～ 、βkv和 β lτ具有稀疏性，显然，w =

[ h～ T，eT，fT] T 是联合稀疏的。 为此，通过引入正则

化项并利用 h～ 、e、f 之间的联合稀疏性，信道估计问

题可以表述为联合稀疏恢复问题，可以数学表示为

信道估计问题可以表述为联合稀疏恢复问题，可以

数学表示为

min
w

1
2
‖x[k′p，l′p]Φw - y‖2

2 + ζ‖w‖2，1

s.t. - 1
2
h～ ≤ e ≤ 1

2
h～

- 1
2
h～ ≤ f ≤ 1

2
h～

w = [ h～ T，eT，fT] T （9）

式（9）中: ｜ h～ ｜指的是对向量 h～ 中的每一个元素取
绝对值；ζ是 w的正则化参数。

由于非凸约束难以求解，因此假设 h～ 是一个所
有元素均为非负值的向量，从而将非凸优化问题转

化为凸优化问题，式（9）可以重新表示为

min
w

1
2
‖x[k′p，l′p]Φw - y‖2

2 + ζ‖w‖2，1

s.t. - 1
2
h～ ≤ e≤ 1

2
h～ ， h～ ≥ 0

- 1
2
h～ ≤ f≤ 1

2
h～

w = [ h～ T，eT，fT] T （10）

式（10）中，h～ 是复向量，文献[26]已经证实式（10）
可以扩展到复向量的情况。
2.2 问题求解

系统原通常标准的凸优化求解方法可以求解式
（10）问题。 然而，对于维度比较大的矩阵，标准的

凸优化求解方法会耗费大量时间，为了加快求解过

程，本文使用基于 FISTA 的方案。 FISTA 通过结合

梯度下降和软阈值操作进行迭代寻优，式（10）中，
梯度下降处理可微分部分，软阈值操作处理正则化

项，同时引入一个动量项来加速算法的收敛速度。
本文基于该算法解决 OTFS系统中原始信道的估计

问题，将 FISTA 算法扩展到 IRS-OTFS 系统的离网

信道估计中，并将该算法的迭代过程展开成神经网

络，进一步提高算法性能。

考虑到估计信道参数 h～ 、βkv和 β lτ均具有稀疏

性且估计信道矩阵 w = [ h～ T，eT，fT] T 具有联合稀疏
性，则求解联合稀疏恢复表达式（10）能恢复出 w，

从而得到 h～ 、βkv和 β lτ，实现信道重构。
当目标函数中加入指示函数来代替凸约束，不

等式约束等价表示为

e≤ 1
2
h～⇔ 1

2
INtNM - INtNM 0NtNM

㊣

㊣
㊣㊣

㊣

㊣
㊣㊣

h～

e
f

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣

≽ 0

（11）

f≤ 1
2
h～⇔ 1

2
INtNM 0NtNM - INtNM

㊣

㊣
㊣㊣

㊣

㊣
㊣㊣

h～

e
f

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣

≽ 0

（12）
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- 1
2
h～ ≤ e⇔ 1

2
INtNM INtNM 0NtNM

㊣

㊣
㊣㊣

㊣

㊣
㊣㊣

h～

e
f

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣

≽ 0

（13）

- 1
2
h～ ≤ f⇔ 1

2
INtNM 0NtNM INtNM

㊣

㊣
㊣㊣

㊣

㊣
㊣㊣

h～

e
f

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣

≽ 0

（14）

h～ ≥ 0⇔[INtNM 0NtNM 0NtNM]
h～

e
f

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣

≽ 0 （15）

  所以，可以构造约束矩阵 C为

C≜

1
2
INtNM - INtNM 0NtNM

1
2
INtNM 0NtNM - INtNM

1
2
INtNM INtNM 0NtNM

1
2
INtNM 0NtNM INtNM

INtNM 0NtNM 0NtNM

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣
㊣㊣

（16）

  用约束矩阵 C来代替凸约束，式（10）可以重新

表示为

min
w
ζ‖w‖2，1 + g（w） +

1
2
‖x[k′p，l′p]Φw - y‖2

2

s.t. w = [ h～ T，eT，fT] T （17）
式（17）中:g（w）是指示函数，可以表示为

g（w） =
0， （Cw） i ＞ 0
∞， 其他{

∀i = 1，2，…，5NtMN （18）

令 h（w）= ζ ‖w‖2，1，f（w）= 1 / 2‖x[k′p，l′p]Φw-
y‖2

2，h（w）是非光滑连续凸函数，f（w）连续可微且

有 Lipschitz梯度常数，满足

‖ ∇f（w） - ∇f（w′）‖2 ≤ Lf‖w - w′‖2 （19）
式（19）中:∇f（w）是 f（w）的梯度；Lf 是 Lipschitz 梯

度常数；因为 f（w） = 1 / 2‖ x [ k′p， l′p ]Φw - y‖2
2，

h（w）= ζ‖w‖2，1，所以， f（w）的 Lipschitz 常数为

‖x[k′p，l′p]Φ‖2
2，w = [ h

～ T，eT，fT] T 的近端算子是

一个群阈值算子[27]，定义为

proxαh（wi，wi +NtMN，wi +2NtMN） =
[wi，wi +NtMN，wi +2NtMN]

w2i ，w2i +NtMN，w
2
i +2NtMN

·

max（ w2i ，w2i +NtMN，w
2
i +2NtMN

- αζ，0） （20）
式（20）中: i∈（1，NtMN），α∈（0，1 /‖x[ k′p， l′p ]

Φ‖2
2。
由于目标函数中‖w‖2，1是非平滑函数，所以

不能直接实现 FISTA，因此，本文采用它的莫罗包络

来近似 h（w）= ζ‖w‖2，1，可以表示为

hμ（w） = argmin
μ∈R3NtMN

h（u） + 1
2μ
‖u - w‖2

2{ } （21）
  莫罗包络是连续可微的，本质上是 h（w）的一

个平滑表示，由近端梯度下降算法求解式（21）可以

得到 hμ（w）= proxμ，h（u）（w），其梯度可以表示为

∇hμ（w） =
1
μ
（w - proxμh（w）） （22）

式（22）中:近端算子 proxμh（w）= w-μ▽hμ（w）可以

看作 hμ（w）的一个梯度步骤，先计算梯度，再用软阈

值算子进行收缩和阈值处理，从而尽可能去除噪声；
μ是近端算子的步长；▽hμ（w）是带常数 1 / μ的 Lip-
schitz连续，可以通过式（18）来计算，μ越小，平滑近

似越准确，本文初始化为 0.001。
平滑目标函数可以表示为

min
w
f（w） + hμ（w） + g（w） （23）

式（23）中:g（w）的近端算子可以表示为集合 =

-0.5h～≤e≤0.5h～ ，h～≥0，-0.5h～≤f≤0.5h～ 上的三维

凸锥投影

proxg（w） = （[ h～ T，eT，fT] T） （24）

式（24）中:凸约束表示为 = ∩
MN

i=1
i， i = { h

～
i ＞ 0，

-0.5 h～ i≤ ei≤0. 5 h
～
i， - 0. 5 h

～
i≤ fi≤0. 5 h

～
i }，因此，

g（w）的近端算子可以按照元素计算，即

proxg（w i） = i（ h
～
i，ei，fi） （25）

  利用 f（w）在 w′上的二阶泰勒展开和 Lipschitz
连续条件可以得到

f（w） ≈ f（w′） + ∇f （w′） T（w - w′） +
Lf
2
‖w - w′‖2 （26）

  同理可得

hμ（w） ≈ hμ（w′） + ∇hμ （w′） T（w - w′） +
Lh
2
‖w - w′‖2 （27）
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式（27）中:Lh = 1 / μ是 hμ（w）梯度的 Lipschitz 常数，
迭代序列 wk 可以表示为

wk = wk-1 - L ∇f（wk-1） - L ∇hμ（wk
-1） （28）

式（28）中:L= 1 / （Lf+Lh）是迭代步长，进一步地，忽
略常数项，wk 可以表示为

wk = argmin
w

1
2L
‖w - （wk-1 - L（∇f（wk-1） +{

∇hμ（wk
-1））wk-1‖2

2 + g（w）} （29）
由近端梯度下降算法，式（27）重新表示为

wk = proxL，g（w）（wk
-1 - L ∇f（wk-1） -

L ∇hμ（wk
-1）） （30）

  结合式（22）可以将式（28）中的 wk 进一步表示

为集合 上的投影，即
wk = （wk-1 - L ∇f（wk-1） -

L ∇hμ（wk
-1）） （31）

  为了加快收敛速度，FISTA 引入 Nesterov 加速

策略[27]来求解，通过迭代更新步骤来求解式（21），
迭代更新步骤表示为

wk = （zk - L ∇f（zk） - L ∇hμ（zk））

tk+1 = 1
+ 1 + 4 （ tk） 2

2

zk+1 = wk + t
k - 1
tk+1
（wk - wk-1） （32）

式（32）中:▽ f（ zk） = （ x[ k′p， l′p ]Φ） T（ x[ k′p， l′p ]

Φzk-y），由上述求解过程可以计算出 FISTA 算法的

计算复杂度为 O（21KNt（NM）），相比于复杂度为

O（K（NtNM+（NtNM） 2））的 SBL 算法，复杂度大大

降低，式中 K是迭代次数。 虽然 FISTA 高效具有收

敛性保证，但是通常需要几百次才能达到收敛，并且

需要手动设置参数，难度很大。 为了解决这些问题，
本文提出一个基于 FISTA 算法的网络架构，算法将

迭代过程展开为神经网络，自动学习算法中的最优

超参数和非线性函数。
基于 FISTA的网络结构如图 2 所示，网络结构

由 4个模块组成，分别是 hμ（ zk）模块、rk 模块、wk 模
块和 zk+1模块，总共有 D = 7 个这样的模块组合，各
模块说明如下。

图 2 基于 FISTA的网络结构

Fig.2 FISTA-based network structure

2.2.1 hμ（zk）模块

由于 h（w）= ζ‖w‖2，1是 L2，1 范数，因此不能

直接用软阈值代替 proxμ，h（u）（w）。 首先对 h（w）进
行分组，由于有 3 个稀疏向量，因此划分为 3 组，每
组独立求解近端算子 prox （wi ） = argmin { h （ ui ） +
（1 / 2μ）‖wi-ui‖2

2}，i= 1，2，3。 然后利用软阈值算

子求解每个分组的 prox（wi）= Sα（wi）‖wi‖2 / max
（‖wi‖2，α）。 如果‖wi‖2，则 prox（wi）= Sα（wi）

wi /‖wi‖2，即对 wi 进行软阈值收缩和归一化，否
则 prox（wi）= 0，即将 wi 完全收缩到 0。 所以，根据

式（20），可以先将向量 zk 分解为 3 个独立的组，然
后用软阈值操作分别求解，将∇hμk（ zk ）进一步表

示为

∇hμk（ zki ） =
1
μk
（ zki - Sαk（ zki ）‖zki‖2 /

max（‖zki‖2，αk）），i = 1，2，3 （33）

式（33）中:Sαk（ zki ） =
～ （ soft（ （ rki ），αk））是软阈值
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算子；α=μζ是阈值，αk 是可学习参数。 软阈值算子

通过将幅值较小的元素设置为 0 来去除干扰项，可
以有效抑制输入中的噪声成分。 此外，软阈值算子

的计算复杂度仅为 O（1）。 （·）和 ～ （·）分别由

4层卷积层和 ReLU 组成，目的是提取主要特征变

量，卷积层内核大小为 3×3。 另外， （·）和～ （·）
之间增加 soft（x，α）= sign（xi）max{ ｜ xi ｜ -α，0}作为

软阈值功能，进一步过滤噪声信息，而 max（）函数用

ReLU层实现。

2.2.2 rk 模块

给定∇hμ（zk）作为前一层的输出，由于∇f（ zk）=

（x[k′p，l′p]Φ） T（x[k′p，l′p]Φzk -y），所以中间变量

rk 可以表示为

rk = zk - Lk ∇f（zk） - Lk ∇hμk（zk） =

zk - Lk（（x[k′p，l′p]Φ） T·

（x[k′p，l′p]Φzk - y）） - Lk ∇hμk（zk） （34）
式（34）中:Lk 表示第 k 次迭代的步长，是一个可学

习的参数。

2.2.3 wk 模块

由于三维凸锥映射手工计算太过复杂，考虑到

任何函数都可以用分段函数来逼近，因此，通过分段

函数 SPLFa，{pi，qki } NCi=1学习现成函数以外的灵活、非
线性激活函数[26]，分段函数表示为

SPLF（a） =

a + q（k）1 - p1， a ＜ p1
a + q（k）Nc - pNC， a ＞ pNC

q（k）r +
（a - pr）（q（k）r+1 - q（k）r ）

p2 - p1
， p1 ≤ a≤ pNC

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣
㊣

㊣
㊣
㊣

（35）
式（35）中:r = ㊣（a-p1） / （p2-p1）」，{pi} NCi=1是均匀位

于[-1，1]的预定义位置；{q（k）i } NCi=1是这些位置对应

的值，随机初始化值位于[-1，1]的 101 个位置[26]。
rk 作为本层输入，本层输出 wk 为

wk = （rk） = SPLF（rk；{pi，qki } NCi = 1） （36）

2.2.4 zk+1模块

该模块的主要目的是加速 FISTA 算法收敛，用
可学习参数 ρk 代替更新算子 tk，zk+1可以写为

zk+1 = wk + t
k-1

tk+1
（wk - wk-1） =

wk + ρk（wk - wk-1） （37）
  网络的每一层都严格对应于 FISTA 迭代的每

个更新步骤，网络采用 Adam 算法进行优化。 可学

习参数包括 Lk、αk、ρk、{qki } NCi=1，虽然这些参数不需要

手动调整，但为了保证这些参数能够正确收敛，引入

一些约束。 根据经验，Lk，αk，ρk Dk=1大于 0，此外，迭
代步长 Lk 随着迭代次数的增加而平滑衰减，收缩阈

值 αk 也应该迭代下降，更新算子 ρk 随着迭代次数

的增加而增加，所以，添加约束如下

Lk = softplus（a1k + b1），a1 ＜ 0 （38）
αk = softplus（a2k + b2），a2 ＜ 0 （39）

ρk =
softplus（a3k + b3） - softplus（a3 + b3）

softplus（a3k + b3）
，

a3 ＞ 0 （40）
式（ 40） 中: softplus 函数为 softplus （ x ） = ln （ 1 +
exp（x）），参数初始化为-0.5，-0.2，1，-2，-1，0。

上述所提算法包括 3个阶段:初始化、训练和测

试。 前面 2个阶段步骤如算法 1所示。
算法 1  稀疏信号恢复的 IRS-OTFS 系统信道估计

算法步骤
输入:训练数据集 D= {（ yi，wi）} Si= 1，其中 S = 10 000 为数据

集大小，yi 为接收信号，wi 为信道估计。
初始化阶段:
1:初始化网络参数 w0 = z0 = 0，z1 =w0，t1 = 1
2:初始化可学习参数 L0，α0 和 ρ0

训练阶段:
3:for 每次迭代 to D do
4:  根据式（31）对每组 zki 计算软阈值操作

5:  根据式（32）计算中间变量 rk

6:  根据式（34）计算 wk

7:  根据式（35）计算 zk+1

8:  根据式（36）—（38）更新可学习参数 Lk，αk 和 ρk

9:end for
输出:估计的信道参数 w

3 仿真实验和结果分析

3.1 仿真参数设置

为了评估本文提出的基于稀疏信号恢复网络的

IRS-OTFS系统信道估计算法的性能，使用 MATLAB
生成数据集{（yi，wi）} Si=1，S = 10 000 为数据集的大

小，式中 8 000 个样本数据用作训练集，2 000 个样

本用作测试集，并用 python3.8实现网络模型进行仿

真实验，批大小设置为 64。 初始化可学习参数 t1 =
1，中间变量 w0 = z0 = 0，z1 =w0，采用 NMSE 作为损失
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函数，其余仿真参数如表 1所示。
表 1 仿真参数表

Tab.1 Simulation parameter table

参数 值

载波中心频率 / GHz 28

子载波间隔 / kHz 15

子载波数 M 256

符号数 N 128

最大多普勒扩展 / kHz 2.6

最大延迟 / s 2.6×10-6

BS端天线数 32

IRS无源反射元件数 32

批大小 20

内循环学习率 10-3

外优化学习率 10-4

卷积层数目 16

3.2 仿真结果分析

图 3展示了不同信噪比下不同信道估计算法的

估计性能。 可以看出，本文基于稀疏恢复网络的算

法优于其他传统的算法。 具体来说，当 SNR = 15 dB
时，本文算法相比于传统的 FISTA 和交替方向乘子

法 （ alternating direction method of multipliers，
ADMM）算法分别有 5.53 dB 和 3.01 dB 的性能提

升。 从模型参数方面来看，这是由于神经网络可以

自动学习最优超参数，优化了对系统原始 DD 域特

性的利用，从而更好地适应信道特性，而其他算法需

要固定或手动调整参数，因此，稀疏恢复网络能够更

好适应具体的数据特性和任务需求。 从特征表示方

面来看，传统的 FISTA和 ADMM算法通常基于预设

的正则化项设计，限制了它们处理复杂数据的能力，
而神经网络融合了深度学习技术，可以通过数据驱

动的方式自动学习更复杂、更高层次的数据特征，可
以捕获到更多非线性特性，从而提升算法性能。 从

收敛性能来分析，随着 SNR 的增加，FISTA算 法 和

ADMM算 法的 NMSE 逐渐减小，这是因为噪声的影

响 程 度 会 随 着 信 噪 比 的 增 加 逐 渐 减 小 ，可
以看出，在 SNR= 25 dB之后，曲线逐渐收敛，趋于一

个稳定值。 本文算法在图 3中表现出了最佳的收敛

性，尤其是在高 SNR 下，其 NMSE 明显低于 FISTA
和 ADMM。 这表明本文算法在处理高 SNR 数据时

具有更高的精度和更快的收敛速度。

图 3 不同信噪比下不同算法的 NMSE对比

Fig.3 NMSE comparison of different algorithms under
different signal-to-noise ratios

图 4展示了 SNR= 10 dB时，不同发射天线数量

下各算法的信道估计性能，式（5）中，发射天线分别

为 16、32、64、128、256。 可以看出，这些算法的估计

误差随着天线数量的增加而降低，这是由于随着天

线数量的增加，能够提供更丰富的空间信息，可以利

用信道的更多统计特性来提高估计性能。 空间信息

通过接收信号中的时延和频率特征提取，并以时延-
多普勒响应的形式呈现空间特征。 在信道估计过程

中，接收端会接收到经过多径传播的多个信号路径，
每个路径具有不同的时延和频率特征，通过对接收

信号进行处理，可以提取这些时延和频率特征，进而

提取得到空间信息。 本文算法将迭代过程展开为神

经网络从而能学到更多信道特征，提取更多的空间

信息，从图 4可看到，相较于其他算法，有更低的估

计误差。 从收敛性能来分析，FISTA 算法和 ADMM
算法在迭代初期收敛速度较快，但在天线数量为 64
后，NMSE就趋于稳定，ADMM算法相较于 FISTA算

法表现得相对稳定一些，表明其在不同天线数量下

都能保持较好的收敛性。 本文算法在收敛性方面表

现最佳，尤其是在高天线数量下，这是因为本文结合

神经网络或自适应机制，进一步优化了参数选择和

迭代过程，从而提高了收敛性能。
图 5 展示了在不同网络框架下，采用去噪网络

和本文提出的稀疏恢复网络对 OTFS 的 DD 域等效

采样信道和原始信道做信道估计误差性能分析，采
用的算法包括 FL 信道估计算法[9]和改进的 MAML
算法[23]。 可以看出，本文提出的稀疏恢复网络优于

去噪网络，主要有以下几种原因:稀疏恢复网络直接

估计原始 DD域信道，而去噪网络只能估计采样后

的等效信道，而信道在原始 DD 域中呈现出天然的
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稀疏性，有助于更准确地重建 CSI。 相比之下，等效

采样信道可能会因采样过程中生变形，也会由采样

的损失或插值引入额外的噪声和失真，受到的符号

干扰比原始信道严重，在一定程度上影响了信道估

计性能，而本文算法直接处理原始 DD 域信道，能够

充分学习信道信息，提高估计的准确度，简化估计过

程。 另外，可以发现在某些特定的信噪比附近，如
0 dB和30 dB附近，本文所提方法的优势不够显著。
探究其原因，可能涉及以下因素:①该方法中基于

FISTA网络结构的某些参数间存在一定的兼容性不

足，这限制了其性能的最大化发挥；②神经网络结构

的内在“黑箱”特性，也对我们深入优化该方法造成

了一定阻碍。 因此，该现象为后续的研究提供了重

要线索与方向。

图 4 不同天线数下不同算法的 NMSE对比

Fig.4 NMSE comparison of different algorithms under
different numbers of antennas

图 5 不同训练架构和 SNR下不同算法的 NMSE比较

Fig.5 Comparison of NMSE of different algorithms under
different training architectures and SNR

4 结束语

本文在同时考虑分数多普勒扩展和分数时延的

情况下，提出一种 IRS-OTFS 通信系统的信道估计

算法进行研究。 该算法将信道参数之间的联合稀疏

性信道估计转换为联合稀疏信号恢复问题，并基于

FISTA算法进行求解，推导了解决方案的具体步骤。
利用提出的稀疏恢复网络对 OTFS 的原始 DD 域信

道做估计，充分学习信道特征。 进一步地将算法的

迭代过程展开为神经网络，解决了传统 FISTA 需要

手动调参的问题。 仿真结果表明，所提算法降低了

信道估计误差。 然而，本文提出的信道估计算法是

在理想脉冲的假设下进行的，当脉冲整形函数为矩

形脉冲时，延迟和多普勒参数不能解耦，因此，有必

要针对矩形脉冲情况下的 OTFS 离网信道估计问题

进行研究，探索合适的算法来适应这种情况。
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