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摘   要：高速移动场景下显著多普勒频移引发信道快速时变特性及子载波间干扰加剧，导致MIMO-OFDM系统

信道估计精度下降及鲁棒性不足，本文提出一种基于特征线性调制(Feature-wise Linear Modulation, FiLM)的自

适应Transformer信道估计模型—AdaFiT。首先，采用可分离二维线性上采样获取全时频域信道估计，并利用点

卷积在通道维度对多天线复数信道的实部与虚部进行联合建模，结合卷积特征增强模块提取多尺度时频特征；然

后，设计信道自适应特征调制模块，将信道参数作为先验条件信息，基于FiLM机制生成特征层面的缩放系数与

偏移系数，仿射调制Transformer网络的块嵌入序列，实现对信道统计变化的条件自适应；最后，通过二维可学

习位置编码的Transformer编码器全局建模块级特征，并结合残差重建结构融合局部与全局特征，完成高精度信

道重建。结果表明，所提AdaFiT模型在CDL-C和CDL-A两种信道模型下均优于LS-Blinear、LMMSE及现有自适

应方法，对不同信道模型具有较好的适应性。其中，在CDL-C信道模型下的动态信噪比、多普勒频移及不同时延

扩展条件下，均方根误差最大可提升7 dB。
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 1    引言

多输入多输出正交频分复用(Multiple-Input
Multiple-Output Orthogonal Frequency Division
Multiplexing, MIMO-OFDM)技术凭借其高频谱效

率和抗多径衰落能力，已成为第五代及未来无线通

信系统的关键物理层技术[1,2]。在MIMO-OFDM系

统中，精确的信道状态信息(Channel State In-
formation, CSI)是实现可靠信号检测、高效波束赋

形以及自适资源分配的基础[3,4]，其估计精度直接

制约系统的整体性能。

传统信道估计算法通常基于信道在相干时间内

保持准静态的假设，在低速移动场景下是有效的。

然而，在高铁、无人机、车联网等高速移动场景

下，由收发端高速相对运动产生的显著多普勒频

移，使得信道不仅具有多径传播导致的频率选择

性，更呈现出强烈的时变特性，形成复杂的时频双

选择性衰落[5,6]。这种快时变特性破坏了OFDM子

载波间的正交性，引致严重的载波间干扰[7]，极大

地增加了信道估计的复杂度与难度。面对这一挑

战，以最小二乘(Least Squares, LS)和线性最小均

方误差(Linear Minimum Mean Square Error,
LMMSE)为代表的传统线性估计算法，局限性日益

凸显。LS算法通过最小化接收信号与估计信号之

间的均方误差，计算复杂度低，但未利用信道的统

计先验[8]，在低信噪比环境下估计精度严重恶化。

LMMSE算法虽可利用信道二阶统计特性实现优异

的噪声抑制，但在高动态环境下，信道统计特征的

快速时变且难以获取，导致其性能严重恶化[9,10]。

为此，设计一种能够适应高速移动环境下信道快时

变特性，兼具高精度与强鲁棒性的信道估计方法至

关重要。

近年来，深度学习凭借其强大的数据驱动非线

性建模能力及对显式信道统计先验的弱依赖性，为

突破传统方法瓶颈提供了新范式。现有研究主要聚

焦于信道时频特征的有效提取、关键特征的增强辨

识以及模型对动态环境的自适应能力。早期工作主

要利用卷积神经网络(Convolutional Neural Net-
work, CNN)强大的局部特征提取能力来恢复信道

矩阵 [11 ]。例如，文献[12]提出一种Dual CNN架

构，分别在空-频域和角-时域进行卷积操作，利用

不同域的互补稀疏性提升估计精度。文献[13]进一

步拓展至三维 Dual-CNN，以同时捕获空间-频率-
时间三维相关性，并引入元学习框架以提升模型对

新环境的快速适应能力。然而，标准CNN结构平

等对待所有特征通道，缺乏对关键信息的辨别能

力，在强噪声环境下易受干扰。为增强特征筛选能
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力，研究者们将注意力机制引入CNN。文献[14]提
出的AttRNet在残差块中嵌入注意力模块，自适应

地调整特征通道的权重，有效抑制LS初始估计中

的噪声成分。文献[15]引入压缩激励(Squeeze-and-
Excitation, SE)通道注意力机制，增强了残差网络

的特征表达能力。但其依赖静态特征相关性分配注

意力权重，对动态信道变化的自适应能力仍有限。

此外，CNN受局部感受野限制，难以建模长距离

依赖，因此具备全局建模能力的Transformer架构

被引入信道估计领域。文献[16]串行融合CNN与

Transformer模型，以兼顾局部细节与全局上下文

建模，但其性能提升较依赖于高信噪比数据的加权

训练，在低信噪比条件下抗噪鲁棒性有限。为提升

模型对动态复杂信道的适应能力，近期研究开始将

信道统计特征(如信噪比、多普勒频移、时延扩展

等)作为先验信息注入网络，实现信道自适应估

计。文献[17]提出的CE-ViT结合Vision Trans-
former处理时频图块，并引入包含信道参数的特定

标记Token，在固定500 Hz多普勒频移的动态信噪

比测试下获得约5 dB性能增益，展现良好的鲁棒

性。文献[18]提出的AdaFortiTran通过信道自适应

模块将信道统计量编码为嵌入向量，用以指导

Transformer进行条件特征提取，低信噪比和高移

动速度下获得6 dB性能增益，并在高多普勒频移、

时延扩展变化等动态场景下保持稳定估计性能。然

而，上述研究大多局限于单天线OFDM场景，难以

直接应对高速移动MIMO-OFDM系统中因天线间

耦合、空间维度扩展以及更复杂的时频干扰所带来

的挑战。此外，现有方法多采用标记拼接或嵌入相

加等方式融合先验信息，依赖网络自主学习复杂映

射，易产生计算冗余，且难以精准调控中间特征

分布。

针对上述问题，本文提出一种面向高速移动

MIMO-OFDM系统的自适应特征调制Trans-

former信道估计网络AdaFiT。该模型采用CNN与

Transformer协同的混合架构，充分利用CNN提取

局部时频相关性与Transformer建立全局及天线间

依赖关系的优势。不同于现有方法将信道参数编码

后与网络特征进行融合，本文引入基于特征线性调

制(Feature-wise Linear Modulation, FiLM)的显式

自适应模块[19]。该模块能够根据输入的信道物理参

数(如信噪比、时延扩展和最大多普勒频移)，动态

生成仿射变换参数，对深层特征进行逐通道条件调

制，这种机制使模型能够敏锐感知并适应信道环境

的变化。最后，通过残差连接融合多尺度特征，实

现鲁棒的高精度信道重建。

 2    系统模型

 2.1  信号传输模型

Ntx Nrx

Nt Nf

xi,m = [xi,m (0) ,

xi,m(1), ..., xi,m (Nf − 1)]
T

xi,m (n) , n ∈ {0,
1, ..., Nf − 1}

j ∈ {1, 2, ..., Nrx}

本文考虑一个具有 根发射天线和 根接收

天线的MIMO-OFDM系统。假设一个子帧中有

个OFDM符号和 个子载波，由第i根天线发射

的第m个OFDM符号向量表示为

， 其 中

表示第m个OFDM符号在第n个子载波

上的发射信号。接收天线 接收的

OFDM向量表示为

yj,m =

Nt∑
i=1

Gi,j,m · F−1 {xi,m}+ zj,m, 1 ≤ j ≤ Nrx,

m = 0, 1, ..., Nt − 1 (1)

yj,m = [yj,m (0) , yj,m (1) , ..., yj,m (Nf − 1)]
T

Gi,j,m ∈ CNf×Nf

zj,m ∈ CNf×1 F−1 {·}

其中， 表

示时域接收序列， 表示第i根发射

天线与第 j根接收天线之间的时域信道矩阵，

表示加性白噪声， 表示逆傅里

叶变换运算。频域接收信号表示为

Yj,m (n) =

Ntx∑
i=1

(
Hi,j,m (n, n)xi,m (n)

+

Nf−1∑
k=0,k ̸=n

Hi,j,m (n, k)xi,m (k)

)
+ Zj,m (n) (2)

Yj,m (n) Zj,m (n) Yj,m ∈ CNf×1

Zj,m ∈ CNf×1 Yj,m

Zj,m yj,m zj,m

Hi,j,m ∈ CNf×Nf Hi,j,m

(n, n) Hi,j,m

(n, k)

k ̸= n

其中， 、 分别表示 、

在第n个子载波上的频域分量，

和 分别表示 和 的离散傅里叶变换，

表示频域信道响应矩阵，

表示第n个子载波的频域信道增益，

表示第k个子载波对第n个子载波的频域耦合

系数。当 时，该项表征子载波间干扰。

 2.2  导频模式与帧结构

Np

k, 0 ≤ k ≤ Np − 1

∆i = (i− 1)× 4

ni,k

本文基于5G NR标准设计帧结构与导频图案，

如图1所示。频域上，单个OFDM符号内每根发射

天线包含 个均匀分布的导频，相邻导频间隔为

D，导频索引记为 。为避免多天

线传输时的导频干扰，采用基于频分复用的正交导

频设计。相对于基准天线(i=1)，第i根天线的导频

图案偏移 个子载波。因此，第i根

天线的第k个导频所对应的子载波索引 表示为

ni,k = kD +∆i, 1 ≤ i ≤ Ntx (3)

2Np

Np_total = 2NtxNp

时域上，一个子帧配置2个OFDM符号用于传

输导频，因此每根发射天线的导频数量为 ，整

个系统总导频开销为 。
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 3    基于AdaFiT的MIMO-OFDM信道估计
方法

 3.1  网络架构

ĤLS
p

s

τds fd

Ĥ

本文设计一种面向高速移动MIMO-OFDM系

统的自适应特征调制Transformer信道估计网络，

称为AdaFiT，如图2所示。该网络旨在从稀疏的导

频观测中高精度地恢复出完整的信道状态信息。

具体而言，网络输入主要包含两个部分：一是在导

频位置处获取LS估计复数矩阵 ；二是作为先

验知识的信道统计物理参数集，包含信噪比 、时

延扩展 以及最大多普勒频移 。网络输出为重

建后的全维度信道矩阵 。AdaFiT网络主要由六

个核心子模块组成，依次为上采样子模块、特征增

强子模块、块嵌入子模块、信道自适应特征调制子

模块、Transformer编码器子模块以及信道重建子

模块。

ĤLS
p ĥLS

p

ĤLS
p ∈ CNtx×Nrx×Nf,p×Nt,p

Re
{
ĤLS

p

}
∈ RNtx×Nrx×Nf,p×Nt,p Im

{
ĤLS

p

}
∈

RNtx×Nrx×Nf,p×Nt,p Nf,p

Nt,p Ntx

Nrx

Wf ∈ RNf×Nf,p Wt ∈ RNt×Nt,p

Ĥup ∈ R2×Ntx×Nrx×Nf×Nt

(1)上采样子模块：不同于文献[18]中将导频位

置处的LS估计 展平成向量 的线性上采样方

法，本文采用一种可分离的二维线性上采样方法。

首先，将输入的 分解为实部

与 虚 部

，并作为两个独立通道。其中

和 分别表示导频在频域和时域的数量， 和

分别为发射和接收天线数。随后，利用频域映射

矩阵 与时域映射矩阵 ，

分别沿频域和时域进行线性上采样，最终得到完整

OFDM网格的信道估计矩阵 。

Ĥup

Hmix ∈ RCmix×Nf×Nt Cmix

Cmix = 2NtxNrx Hmix

Hstem ∈
RCbase×Nf×Nt Cbase

(2)特征增强子模块：为利用多天线间的空间

相关性并融合复数域信息，首先引入一个复数混合

层作为前置处理。将上采样模块的输出 通过一

个轻量级1×1卷积网络，实现所有天线的实部与虚

部特征全通道加权组合，学习天线间的耦合关系，

得到混合特征 ，其中 为1×1

卷积后的通道数， 。随后，将

经输入投影层映射至高维特征空间，得到

，其中 为中间特征通道数；进一

Hstem步将 输入堆叠的多尺度卷积块以构建核心表

征，每个卷积块内并行包括三个不同感受野的分

支，标准3×3卷积，膨胀3×3卷积和1×1卷积，其

特征融合表示为：

Hms = ψ (BN (H3×3 +Hdilated +H1×1))

∈ RCbase×Nf×Nt (4)

BN (·)
ψ (·)

Hdeep

w ∈ RCbase Hdeep

Hmix

Henh ∈ RCmix×Nf×Nt

其中， 表示批归一化(Batch Normalization,

BN)操作， 为高斯误差线性单元(Gaussian Error

Linear Unit, GELU)激活函数，堆叠两层多尺度卷

积结构得到深层特征 。随后，引入压缩-激励

(Squeeze-and-Excitation, SE)机制，自适应生成通

道权重向量 ，并对 进行通道重标

定。加权后的特征经投影层恢复原始通道维度后，

与原始混合特征 通过全局残差连接融合，最

终得到 ，为后续Transformer提

供局部特征嵌入。

Henh

N = NfNt/6

6Cmix

Hseq ∈ R(NfNt/6)×6Cmix

(3)块嵌入子模块：该模块用于将特征增强子

模块输出的二维特征图转换为适配Transformer架
构的序列化表示，同时保留多天线信道在频域与时

域上的局部相关性。与视觉Transformer中沿空间

维度进行块划分的方式不同，该模块在时频平面上

进行分块，并在通道维度上对各局部块进行拼接，

以形成结构化的序列表示。具体而言，采用尺寸为

3×2的滑动窗口对 进行非重叠划分，将特征图

在空间上离散化为N个局部块，其中序列长度

。针对每一个局部块，将各通道内的

3×2局部矩阵展平为长度为6的向量，并在通道维

度上进行串行拼接，使每一个局部块对应一个维度

为 高维特征向量。最终，整个OFDM时频网

格被重塑成特征序列 。

s τds

fd

(4)信道自适应特征调制子模块：受FiLM在多

任务学习及概率深度学习领域的应用启发，本文引

入基于FiLM的自适应机制。该模块首先利用三个

独立的多层感知机(Mutil-Layer Perceptron, MLP)
分别将信噪比 、时延扩展 、最大多普勒频移

进行嵌入编码，得到三个高维的条件向量，再将

 

 
Nt = 4, D = 12, Np = 2图 1 导频模式( )

第 x期 廖  希等：高速移动场景下基于自适应Transformer网络的MIMO-OFDM信道估计 3



zcond

zcond γ ∈ R6Cmix

β ∈ R6Cmix Hseq

三个条件向量进行拼接，形成融合多维信道环境信

息的条件向量 。随后，利用FiLM参数生成器

将 映射为缩放调制向量 和偏移向量

，并沿序列维广播，对特征序列 进

行逐通道线性调制：

H̃seq = (1 + γ)⊙Hseq + β (5)

H̃seq ∈ R(NfNt/6)×6Cmix ⊙其中 ， 表示哈达码积。借助

这一机制，网络可依据当前的信道环境，自适应地

重标定不同特征通道响应，从而提升特征表示对不

同信道条件的适应性。

H̃seq Wp ∈ R(6Cmix)×Dmodel

bp ∈ R(NfNt/6)×Dmodel

X̃ ∈ R(NfNt/6)×Dmodel

(5)Transformer编码器子模块：首先将FiLM

调制的特征序列 应用线性投影

及偏置向量 ，得到高维特征向

量 作为初始输入特征。由于标

准自注意力机制本身不具备显式的位置感知能力，

直接输入序列化特征会导致时频网格的空间结构信

 

 
图 2 AdaFiT模型架构及子模块
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Prow ∈ R1×Nrow×1×Dmodel

Pcol ∈ R1×1×Ncol×Dmodel Nrow Ncol

Dmodel

P2D X̃

Nrow ×Ncol P2D

X

X

息丢失，本文引入二维可学习位置编码，定义行嵌

入参数矩阵 与列嵌入参数矩

阵 ，其中 和 表示频域

和时域网格块数量， 表示模型维度，通过广

播相加得到二维位置编码 。随后，将 重塑为

二维特征网格，与 逐元素相加后重

新展平，得到融合时频位置信息特征序列 。随

后， 被输入由L层堆叠而成的Transformer编码

器。每层包含多头自注意力(Multi-Head Self-At-

tention, MHSA)机制与前馈神经网络(Feed-For-

ward Network, FFN)，并辅以残差连接与层归一

化操作。MHSA机制通过并行计算M个注意力头来

捕获不同子空间的信息。对于第l层的第h个注意力

头，其输出通过缩放点积注意力计算：

Ah

= softmax


(
X l−1W h

Q +Bh
Q

) (
X l−1W h

K +Bh
K

)T
√
dk


·
(
X l−1W h

V +Bh
V

)
(6)

X l−1 W h
Q

W h
K W h

V ∈ RDmodel×dk Bh
Q Bh

K Bh
V ∈ R(NfNt/6)×dk

dk =

Dmodel/M

R(NfNt/6)×Dmodel WO ∈
RDmodel×Dmodel BO ∈ R(NfNt/6)×Dmodel

HMHSA ∈ R(NfNt/6)×Dmodel

其中， 表示第l个编码层的输入特征， ,

, 和 , , 

分别为第h个头的投影矩阵和偏置矩阵，

为缩放因子。所有头的输出被拼接成形

状 ， 然 后 通 过 线 性 变 换

和偏置矩阵 进行线

性投影得到多头注意力输出 。

输出经过残差连接与归一化：

Z = LN(HMHSA +X) (7)

Htran = LN(Z +MLP(Z)) (8)

LN (·)
MLP(Z) = ψ (ZWt,1 +Bt,1)Wt,2 +Bt,2

Wt,1 ∈ RDmodel×2Dmodel Wt,2 ∈ R2Dmodel×Dmodel

Bt,1∈R(NfNt/6)×2Dmodel Bt,2∈R(NfNt/6)×Dmodel

ψ(·)
L = 6 M = 4 Dmodel = 128

其中， 代表层归一化(Layer Normalization,

L N ) ， ，

和 作为线性

投影， 和

作为偏置矩阵， 表示GELU函数，本文设置

， 以及 以平衡性能与复杂

度的权衡。

Htran ∈
R(NfNt/6)×Dmodel W2 ∈ RDmodel×6Cmix

B2 ∈ R(NfNt/6)×6Cmix R(NfNt/6)×6Cmix

Hinv ∈ RCmix×Nf×Nt

Henh

Hglobal Hglobal

Ĥ ∈ R2×Ntx×Nrx×Nf×Nt

( 6 )信道重建子模块：编码器输出

经过 线性变换和偏置

矩阵 还原到形状 ，

随后进行块划分逆操作生成 ，将

其与特征增强模块的输出 逐元素相加得到全局

信道估计 ，最后通过多层卷积细化 得

到最终的信道估计矩阵 。

总体而言，AdaFiT以导频位置处的LS信道估

计结果为输入，依次通过稀疏观测上采样、局部特

征增强、块级序列建模、信道条件调制、全局依赖

建模以及残差信道重建等过程，端到端地学习从稀

疏导频观测到完整信道响应之间的映射关系。模型

首先将导频位置处的稀疏LS估计上采样至完整OF-
DM时频网格，获得初始信道表示；随后利用卷积

特征增强模块提取局部时频相关性与多天线耦合特

征，并通过块嵌入模块将二维时频特征转换为适配

Transformer处理的序列化表示；在此基础上，信

道自适应特征调制模块根据信噪比、时延扩展和最

大多普勒频移等信道物理参数对块级特征进行条件

调制，使网络能够根据输入信道先验动态调整特征

表示；最后，Transformer编码器进一步建模全局

时频依赖关系，并由信道重建模块融合局部与全局

特征，输出完整信道估计结果。

 3.2  模型训练

θ

ĤLS
p s τds

fd

AdaFiT采用端到端联合训练方式。训练过程中，

上述各子模块均在同一损失函数约束下协同优化，

所有可训练参数通过反向传播统一更新，不进行模

块预训练、分阶段训练或级联式独立训练。网络参

数集用 表示。AdaFiT的输入为导频位置处的LS
估计 ，信噪比 、时延扩展 和最大多普勒频

移 。最终，估计的信道响应定义为

Ĥ = f
(
ĤLS

p , s, τds, fd; θ
)

(9)

f (·; θ) θ ∈ R其中， 代表由 参数化的AdaFiT网络对

应的映射函数，通过最小化数据集上的均方误差

(Mean Squared Error, MSE)进行优化。训练目标

定义为

min
θ

{
1

M

M∑
i=1

∣∣∣∣∣∣Hi − Ĥi

∣∣∣∣∣∣2
2

}
(10)

Hi其中， 表示训练数据集中第i个样本的真实信道

响应，M代表训练样本总数。

AdaFiT采用Adam优化器训练500轮，配合早

停机制以防止模型过拟合。批次大小为128，初始

学习率为0.001，本文采用指数学习率衰减策略，

衰减因子为0.995。
 3.3  复杂度分析

O (·)
Ntx

Nrx Nf

Nt

为系统评估不同方法的复杂度，本文从参数规

模与推理计算开销两方面进行度量，并采用 描

述渐近时间复杂度。结果如表1所示，其中， 和

分别代表发射和接收天线的数量， 代表总子

载波数量， 代表总符号数。

对于传统方法，LS-Blinear不含可训练参数，

其计算复杂度主要来源于双线性插值，复杂度随天
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O (NtxNrxNfNt)

O
(
NtxNrxNf

3Nt
)

O((NtxNrx)
2
NfNt)

O(S2D) O(SD2)

O((NtxNrx)NfNt)

D + k

O
(
S2(D + k)

)
O
(
S(D + k)

2
)

线规模和时频资源线性增长，为 。

LMMSE方法需要进行与子载波维度相关的协方差

矩阵运算，复杂度为 ，因此在大

规模子载波场景下计算开销较高。在深度学习方法

中，AdaFiT、AdaFiT去除自适应模块后的对比模

型与AdaFortiTran均包含天线空间特征构造过

程，其共同开销为 。无自适应模

块的AdaFiT模型利用标准的Transformer结构对序

列化特征进行建模，其自注意力和前馈网络的复杂

度分别为 和 ，其中S表示输入序列

的长度，D表示每个序列元素的特征维度。

AdaFiT模型在此基础上引入基于FiLM的自适应调

制机制，其额外复杂度为 ，该项

开销相较于自注意力模块可忽略不计。相比之下，

AdaFortiTran将k维高阶特征向量与原始特征拼

接，输入维度扩展为 ，其自注意力机制与前

馈网络的计算复杂度分别增大为 和

，实际计算开销相应增加。

综合表1可见，三类深度学习模型在计算复杂

度上均低于子载波维度呈立方增长的LMMSE方

法。其中，无自适应模块的AdaFiT模型的参数规

模与计算开销最低，AdaFortiTran因特征维度扩

展具有更高的计算与存储开销，而AdaFiT仅引入

有限的附加复杂度，即可获得更优的估计性能与鲁

棒性，在性能与复杂度之间实现较好的权衡。

 4    仿真结果

 4.1  数据集构建

0.5λ

数据集是模型训练与性能评估的基础。本文基

于第二节所建立的MIMO-OFDM系统模型构建仿

真数据集，用于模型的训练、验证与测试。系统参

数参照3GPP NR标准的典型配置进行设置。其中，

信道模型采用CDL-C模型，系统采用4×4 MIMO结

构，收发端均配置为4阵元均匀线性阵列(Uniform

Linear Array, ULA)，阵元间距为 ，天线单元

极化角为–45°；CDL信道模型结合簇级角度参数与

收发端阵列响应生成具有空间相关性的MIMO信

道矩阵。载波频率设置为3.5 GHz，子载波间隔为

15 kHz。数据生成过程中对信噪比、时延扩展以及

最大多普勒频移参数进行随机配置，构建具有多样

统计特性的信道样本。系统详细参数如表2所示。

训练数据集共包含30 000个独立信道样本，其

中，80%样本用于模型训练，20%样本用于模型验

证。测试数据集在相同信道模型与系统配置下构

建，并针对关键参数变化设计了多种测试场景。动

态信噪比测试集包括信噪比取值为{0,5,10,15,20,
25,30} dB的500个测试通道，时延扩展设为300 ns，
最大多普勒频移设为972 Hz。动态时延扩展测试集

包括时延扩展取值为{100,200,···,700} ns的500个测

试通道，信噪比固定为20 dB，最大多普勒频移为

500 Hz。动态最大多普勒频移测试集包含最大多普

 

表 1  模型复杂度对比

模型 参数量 复杂度

LS-Bilinear − O (NtxNrxNfNt)  

LMMSE − O
(
NtxNrxNf

3Nt
)

  

AdaFortiTran 2.738M O
(
(NtxNrx)

2NfNt + S2(D + k) + S(D + k)2
)

  

AdaFiT(无自适应模块) 0.268M O
(
(NtxNrx)

2NfNt + S2D + SD2
)

  

AdaFiT(本文模型) 0.958M O
(
(NtxNrx)

2NfNt + S2D + SD2 + (NtxNrx)NfNt

)
  

 

表 2  MIMO-OFDM系统参数

参数 符号 数值 参数 符号 数值

发射天线数 Ntx  4 接收天线数 Nrx  4

载波频率 fc  3.5 GHz 信道模型 − CDL-C; CDL-A

子载波间隔 ∆f  15 kHz 系统带宽 B  5 MHz

OFDM符号数 Nt  14 总子载波数 Nf  300

单天线导频数 Np  50 导频间隔 D  12

数据调制 − QPSK 信噪比 s  [0, 5, 10, 15, 20, 25, 30] dB

时延扩展 τds  [50, 150,···, 650] ns 最大多普勒频移 fd  [100, 200,···, 1 000] Hz
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勒频移取值为{200,400,···,1 400} Hz，信噪比固定

为20 dB，时延扩展为300 ns。
 4.2  性能评估与鲁棒性分析

为系统评估所提AdaFiT模型的有效性与鲁棒

性，本文选取传统信道估计算法LS-Bilinear和
LMMSE作为基线方法，并引入文献[18]中的Ada-
FortiTran模型作为已有自适应信道估计模型进行

对比，AdaFortiTran将信道参数编码为高维向量

与Transformer特征进行拼接或嵌入融合，而本文

所提AdaFiT基于FiLM机制，将信道物理先验显式

映射为特征缩放与偏移参数，实现对中间特征的自

适应调制。同时，为评估自适应模块对模型性能的

影响，本文通过消融实验分别构建含自适应模块与

不含自适应模块的模型配置，对比分析各模型在不

同信噪比(Signal-to-Noise Ratio, SNR)、时延扩展

以及最大多普勒频移条件下MSE。
图3展示了CDL-C信道下各模型在动态信噪比

测试集下的MSE随信噪比变化的对比曲线。结果

表明，基于深度学习的估计算法在性能上显著优于

传统的LS-Bilinear和LMMSE算法。其中，AdaFiT
在整个信噪比变化范围内均保持最低的MSE，展

现出最优的整体估计性能。在消融实验中，AdaFiT
相比无自适应模块的基线，最高获得约2.1 dB的

MSE下降，这验证了所设计的信道自适应特征调

制模块能够有效提升模型对动态环境的鲁棒性。与

同类自适应模型AdaFortiTran对比，在低信噪比

(SNR=0 dB)条件下，AdaFiT的MSE降低约2.5 dB。
随着信噪比升高，性能优势进一步扩大，在高信噪

比(SNR=30 dB)条件下，AdaFiT实现约7 dB的

MSE性能提升。这一对比结果表明，相较于将信

道参数简单映射为高维向量后直接拼接的融合方

式，本文基于FiLM机制的物理先验显示地转化为

对特征分布的自适应缩放与偏移，实现特征层动态

重标定。这种设计不仅强化了先验信息与深层特征

的交互效率，也显著提升了模型在宽信噪比范围内

的估计精度与适应性。

图4展示了CDL-C信道下动态最大多普勒频移

测试集下，各模型的MSE随多普勒频移变化的对

比情况。可以看出，当多普勒频移从200 Hz增大至

1  400 Hz时，AdaFiT在整个变化区间内始终保持

最低MSE，体现了其对快时变信道条件的优越适

应能力与稳定性。特别是在高多普勒区间(1  000–
1 400 Hz)，AdaFiT相较于无自适应模块的模型能

稳定取得约2 dB的MSE增益；在同一区间内，较

AdaFortiTran也实现约3.5 dB的性能提升。这些结

果证实，AdaFiT在高多普勒频移主导的高速移动

场景下，仍能维持较高估计精度与鲁棒性。

图5展示了CDL-C信道下动态时延扩展测试集

 

 
图 3 不同信噪比下各模型的MSE

 

 
图 4 不同最大多普勒频移下各模型的MSE

 

 
图 5 不同时延扩展下各模型的MSE
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下各模型的MSE随时延扩展变化的对比情况。观察

可知，在100–700 ns的时延扩展范围内，各模型的

MSE整体变化较为平稳，而AdaFiT始终保持最低

MSE，显示出对多径条件变化的良好稳定性。在全

区间内，AdaFiT相比无自适应模块的模型可稳定

获得约3 dB的MSE增益，这说明所引入的自适应机

制能有效抑制频率选择性衰落带来的不利影响。同

时，AdaFiT相较AdaFortiTran始终保持约5.5 dB
的性能优势，进一步表明所提模型在时延扩展动态

变化的场景下，不仅具备应对多径变化的鲁棒性，

也拥有对强频率选择性衰落的高精度估计能力。

 4.3  不同信道模型下的性能分析

为进一步评估AdaFiT模型在不同信道模型下

的性能表现，本文基于3GPP CDL-A信道开展仿

真分析。CDL-A信道代表具有严重多径衰落的非

视距(NLOS)场景，其功率延迟谱与空间角度分布

与CDL-C信道存在差异。图6展示了在CDL-A信道

下，各算法均方误差(MSE)随不同信噪比、最大多

普勒频移以及时延扩展变化的对比结果。整体而

言，在不同信噪比、最大多普勒频移以及时延扩展

条件下，AdaFiT均取得较低MSE，并优于各对比

算法，表明所提模型在CDL-A信道条件下仍具有

较好的估计性能。

如图6(a)所示，在低信噪比(0–5 dB)条件下，

AdaFiT较LMMSE获得约4–5 dB的性能增益；在

高信噪比条件(20–30 dB)下，AdaFiT的MSE较

LMMSE降低7 dB。与同样引入先验信息的Ada-
FortiTran模型相比，AdaFiT在低信噪比条件下约

获得2 dB的MSE增益，并在较高信噪比条件下优

势扩大至约5.5 dB。尽管CDL-A与CDL-C信道在

空间散射特征和多径结构方面存在差异，AdaFiT
仍能够在不同信噪比条件下保持较为稳定的估计性

能，表明其在不同标准化CDL信道配置下具有一定

的适应能力。

如图6(b)所示，随着最大多普勒频移增大，LS
和LMMSE的MSE整体呈上升趋势，表明传统方法

在快时变信道条件下估计性能的退化。相比之下，

AdaFiT在200 Hz至800 Hz的中低多普勒频移范围

内保持较平稳的性能，其MSE维持在–38 dB至

–37 dB之间，较AdaFortiTran保持约5 dB的优

势。当最大多普勒频移超过1 000 Hz后，受信道快

速时变及子载波间干扰加剧的影响，AdaFiT的

MSE有所上升；但在1 400 Hz条件下，其估计性能

较LMMSE仍保持约6 dB的增益，并优于Ada-
FortiTran。上述结果表明，在具有不同多普勒扩

展特性的CDL-A信道条件下，AdaFiT能够利用最

大多普勒频移先验对中间特征进行条件调制，并保

持相对稳定的信道估计性能，体现出对快时变信道

环境的一定适应能力。

由图6(c)可知，面对CDL-A复杂的频率选择性

衰落，AdaFiT在整个时延扩展区间内始终保持最

优估计性能，相较传统LMMSE算法可获得约4至
6 dB的性能增益。同时，相较于AdaFortiTran模
型，AdaFiT在全范围的时延扩展下也稳定保持约

4至5.5 dB的性能领先。这表明，本文所提的AdaFiT
网络并不依赖于单一特定信道模型的统计经验。在

面对具有不同功率延迟谱与多径结构的CDL-A信

道时，该架构依然能够有效利用时延扩展等先验信

息实现高精度的信道估计，体现出较好的适用性与

动态环境适应能力。

综合图6的仿真结果可知，在CDL-A信道下，

AdaFiT在不同信噪比、最大多普勒频移以及时延

扩展条件下均保持最优的信道估计性能。结合前述

CDL-C信道下的仿真结果可知，所提方法的性能

 

 
图 6 CDL-A信道下各模型在不同信道条件下的MSE性能对比
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优势并非仅限于单一CDL-C信道模型。由于CDL-A
与CDL-C在功率延迟谱、簇级角度参数及多径结

构方面存在差异，二者对应的MIMO信道空间统计

特性也有所不同。因此，上述结果表明，AdaFiT
在本文所考虑的不同标准化CDL信道配置下具有一

定的泛化能力和性能稳定性。

 4.4  先验失配鲁棒性分析

在实际通信系统中，信噪比、最大多普勒频移

及时延扩展等信道物理参数可基于导频符号、参考

信号或已知训练序列进行估计。通常，信噪比可由

导频接收功率与噪声方差估计得到；最大多普勒频

移可由相邻OFDM符号或相邻帧之间导频信道估计

的时间相关性获得，也可结合终端移动速度和载波

频率进行近似计算；时延扩展则可由导频或训练序

列恢复得到的信道冲激响应及其功率时延谱进行估

计。本文研究中假设上述信道参数可通过系统测量

或估计准确获得，重点评估其与AdaFiT信道估计

网络融合后对估计性能的影响。

由于实际系统中参数估计不可避免地存在误差，

输入网络的先验信息可能与真实信道参数不完全一

致。为评估算法在先验信息失配条件下的鲁棒性，

本文开展了先验失配仿真分析。该仿真仅在模型评

估阶段对输入信道自适应模块的先验参数进行扰动，

而保持导频观测输入与真实信道标签不变，以模拟

先验信息存在估计偏差的情况。具体而言，对评估

数据集的每个样本，在其SNR上加入范围为[–1,1] dB
的随机加性误差；对时延扩展和最大多普勒频移分

别乘以[0,1]范围内的随机缩放因子，以模拟相关先

验参数与真实信道参数不完全匹配的情况，并对比

准确先验和错误先验条件下的均方误差(MSE)性能。

如图7所示，当先验信息存在失配时，所提算

法在不同信噪比、最大多普勒频移和时延扩展条件

下的 MSE性能均有所下降，但整体性能损失较为

有限，且未随信道条件变化呈现明显发散趋势。具

体而言，相较于准确先验条件，失配先验条件下所

提算法在不同信噪比条件下的MSE性能下降约1–
3 dB，在不同最大多普勒频移条件下的MSE性能

下降约1–2 dB，在不同时延扩展条件下的MSE性

能下降约1.5–2 dB。该结果表明，先验信息误差会

在一定程度上影响模型的信道估计精度，但所提

AdaFiT模型在先验失配条件下仍能保持较为稳定

的估计性能，未出现明显性能退化或估计失稳现

象，体现出其对先验信息不完全匹配的容错能力以

及在快时变信道环境下的鲁棒性。
 
 

 
图 7 先验信息失配对AdaFiT信道估计性能的影响
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本文针对高速移动场景下MIMO-OFDM信道

快速时变与子载波间干扰增强导致的估计性能受限

问题，提出一种融合物理先验的自适应信道估计模

型AdaFiT。该方法通过FiLM机制实现基于物理参

数的特征级动态调制，并结合多尺度卷积与Trans-

former结构协同建模局部与全局信息，从而提升信

道重建精度与鲁棒性。仿真结果表明，在CDL等典

型信道模型及不同信道条件下，该方法均表现出优

异的估计性能与稳定性。未来将进一步探索其在大

规模MIMO稀疏信道估计中的扩展应用。
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Channel Estimation for MIMO-OFDM Based on Adaptive Transformer
Network in High-Speed Mobile Scenarios

LIAO Xi①      HE Xiangni①      ZHANG Zhe①②      WANG Yang①②

①(College of Communication and Information Engineering, Chongqing University of Posts and

Telecommunications, Chongqing 400065, China)
②(PLA Unit 31401, Changchun 130012, China)

Abstract:

Objective　Accurate channel state information (CSI) is essential for coherent detection, beamforming, and

adaptive resource allocation in multiple-input multiple-output orthogonal frequency division multiplexing

(MIMO-OFDM) systems. In high-mobility environments, large Doppler shifts and multipath propagation

jointly cause doubly selective fading, destroy subcarrier orthogonality, and aggravate inter-carrier interference.

Consequently, conventional least squares (LS) and linear minimum mean square error (LMMSE) estimators

suffer substantial performance degradation. Existing deep learning estimators provide strong nonlinear modeling

capability, but often show insufficient adaptability to variations in signal-to-noise ratio (SNR), delay spread,

and Doppler shift, or inefficiently incorporate physical channel priors. To address these problems, a

Transformer network with adaptive feature modulation, termed AdaFiT, is proposed for channel estimation in

high-mobility MIMO-OFDM systems.

Methods　The proposed AdaFiT framework performs channel estimation by jointly exploiting local time-

frequency correlations, global dependencies, and explicit channel-aware adaptation. It takes least squares (LS)

estimates at pilot positions, together with signal-to-noise ratio (SNR), delay spread, and maximum Doppler

shift, as inputs. A separable two-dimensional linear upsampling module first interpolates the sparse pilot

estimates to the full OFDM time-frequency grid by independently processing the real and imaginary

components along the frequency and time dimensions. A convolutional feature enhancement module then

extracts robust local representations: a complex feature mixing layer fuses multi-antenna real and imaginary

components, while multi-scale convolutional blocks with channel attention capture short-range time-frequency

correlations and suppress noise. Next, a feature-wise linear modulation (FiLM)-based channel-adaptive module

embeds the three channel parameters through independent multilayer perceptrons and combines them into a

channel-state representation. This representation generates scaling and shifting coefficients to dynamically

recalibrate the block-embedded sequences according to varying channel statistics. Finally, the modulated

sequences are processed by a Transformer encoder with learnable two-dimensional positional encoding to model

long-range dependencies across the time-frequency grid and antenna dimensions. A residual reconstruction

structure fuses the global features with locally enhanced representations, yielding accurate channel estimates

with global consistency and preserved local details.

Results and Discussions　Simulation analyses are conducted based on the CDL-C and CDL-A channel models.

The LS-based bilinear interpolation method, the LMMSE method, the AdaFortiTran model, and the AdaFiT

model without the adaptive module are selected as comparison schemes. The mean squared error (MSE)

performance of these models is compared under different signal-to-noise ratio (SNR), maximum Doppler shift,

and delay spread conditions. Under the CDL-C channel model, AdaFiT achieves the lowest MSE over the

entire SNR range (Fig. 3). At an SNR of 0 dB, its MSE is approximately 2.5 dB lower than that of

AdaFortiTran, and the performance gain increases to approximately 7 dB at an SNR of 30 dB. Compared with

the AdaFiT model without the adaptive module, AdaFiT achieves a maximum MSE gain of approximately

2.1 dB, which verifies the effectiveness of the proposed channel-adaptive feature modulation module. When the

maximum Doppler shift increases from 200 Hz to 1 400 Hz, AdaFiT consistently maintains the lowest MSE

(Fig. 4). In the high-Doppler range of 1 000–1 400 Hz, AdaFiT outperforms the AdaFiT model without the

adaptive module and AdaFortiTran by approximately 2 dB and 3.5 dB, respectively, demonstrating improved

robustness against rapid channel variations. For delay spreads ranging from 100 ns to 700 ns, AdaFiT also
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maintains the lowest MSE over the entire range (Fig. 5), achieving approximately 3 dB and 5.5 dB gains over

the AdaFiT model without the adaptive module and AdaFortiTran, respectively. These results demonstrate

that the proposed adaptive feature modulation mechanism effectively improves the adaptability of the model to

time-selective and frequency-selective fading.To further evaluate the performance of the AdaFiT model under

different channel models, simulation analysis is conducted based on the 3GPP CDL-A channel model. At SNRs

of 0–5 dB, AdaFiT outperforms LMMSE by approximately 4–5 dB, while the performance gain reaches

approximately 7 dB at SNRs of 20–30 dB (Fig. 6(a)). Compared with AdaFortiTran, AdaFiT achieves an MSE

gain of approximately 2 dB under low-SNR conditions, and the gain increases to approximately 5.5 dB under

high-SNR conditions. In the maximum Doppler shift experiment, the MSE of AdaFiT remains between

approximately –38 dB and –37 dB over the range of 200–800 Hz and is approximately 5 dB lower than that of

AdaFortiTran (Fig. 6(b)). Although the MSE of AdaFiT increases when the maximum Doppler shift exceeds

1  000 Hz, it still achieves an approximately 6 dB gain over LMMSE at 1  400 Hz and remains superior to

AdaFortiTran. Over the entire delay spread range, AdaFiT achieves approximately 4–6 dB gain over LMMSE

and approximately 4–5.5 dB gain over AdaFortiTran (Fig. 6(c)).

Conclusions　The proposed AdaFiT framework performs channel estimation by jointly exploiting local time-

frequency correlations, global dependencies, and an explicit channel-aware adaptation mechanism. Simulation

results under the CDL-C and CDL-A channel models show that AdaFiT consistently achieves lower MSE than

the LS-based bilinear interpolation method, LMMSE, AdaFortiTran, and the AdaFiT model without the

adaptive module under different SNR, maximum Doppler shift, and delay spread conditions. These results

verify the effectiveness of the proposed adaptive feature modulation mechanism and demonstrate that AdaFiT

maintains high estimation accuracy and stable performance under different channel models, indicating good

adaptability to varying channel environments.

Key words: MIMO-OFDM Systems; Channel estimation; Transformer network; Adaptive feature modulation;

Feature-wise Linear Modulation(FiLM)
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