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摘要：针对矿井复杂环境导致的多径衰落、非视距通信及真实标签获取困难的问题，提出一种基于自监督学

习（SSL）的智能反射面（IRS）辅助矿井通信系统信道估计方法。根据井下 Nakagami-g 衰落信道模型和 IRS 信号

传输模型搭建井下通信系统模型，通过 IRS 技术解决多径衰落和非视距通信问题。通过最小二乘（LS）算法进行

初步信道估计，再采用 SSL 框架下的八度卷积（OCT）神经网络优化信道估计结果。OCT 直接对高频分量和低频

分量进行处理，能同时捕捉信道的粗糙特征和细微差别，提供全面的信道信息，从而更准确地估计信道状态；

SSL 算法使用接收信号及其带噪版本作为训练数据，通过未标注数据的内在结构提升 IRS 辅助信道估计的精度

和效率 ，从而降低对人工标签的依赖。仿真结果表明 ：① 引入 IRS 技术能有效降低信道估计误差。

② OCT 神经网络的损失值明显低于 CNN，数据拟合效果更好；OCT 神经网络计算效率高，可提高通信系统信道

估计的整体性能；在计算资源有限的环境下，OCT 神经网络可保持较低参数量和内存使用量。③ SSL 算法在所

有信噪比条件下均能保持较低的归一化均方误差，验证了其在信道估计中的高效性和鲁棒性。④ 基于 SSL 的

IRS 辅助矿井通信系统信道估计方法在大规模网络中具有较好的扩展性和鲁棒性。
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Channel estimation method for IRS assisted mine communication system based on self supervised learning
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Xi'an 710060, China)

Abstract:  A  channel  estimation  method  for  intelligence  reflecting  surface  (IRS)  assisted  mine
communication system based on self supervised learning (SSL) is proposed to address the problems of multipath
fading,  non  line  of  sight  communication,  and  difficulty  in  obtaining  true  labels  caused  by  complex  mine
environments. The method builds an underground communication system model based on the Nakagami-g fading
channel model and IRS signal transmission model,  and solves the problems of multipath fading and non line of
sight communication through IRS technology. Preliminary channel estimation is performed using the least squares
(LS)  algorithm,  and  then  the  channel  estimation  results  are  optimized  using  octave  convolution  (OCT)  neural
network under the SSL framework. OCT directly processes both high-frequency and low-frequency components,
capturing  both  the  rough  features  and  subtle  differences  of  the  channel,  providing  comprehensive  channel 
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information, and thus more accurately estimating the channel state. The SSL algorithm uses received signals and
their  noisy  versions  as  training  data  to  improve  the  precision  and  efficiency  of  IRS assisted  channel  estimation
through  the  intrinsic  structure  of  unlabeled  data,  thereby  reducing  reliance  on  manual  labeling.  The  simulation
results show the following points. ① Introducing IRS technology can effectively reduce channel estimation errors.
② The loss  value of  OCT neural  network is  significantly  lower than that  of  CNN, and the data  fitting effect  is
better.  OCT  neural  network  has  high  computational  efficiency  and  can  improve  the  overall  performance  of
channel  estimation  in  communication  systems.  In  environments  with  limited  computing  resources,  OCT  neural
networks can maintain low parameter and memory usage. ③ The SSL algorithm can maintain a low normalized
mean  square  error  under  all  signal-to-noise  ratio  conditions,  verifying  its  efficiency  and  robustness  in  channel
estimation. ④ The  channel  estimation  method  for  IRS  assisted  mine  communication  system based  on  SSL has
good scalability and robustness in large-scale networks.

Key words: mine  communication;  channel  estimation;  underground  intelligence  reflecting  surface;  self
supervised learning; octave convolution neural network; Nakagami-g model
 

0　引言

在矿井通信系统中，复杂的巷道和硐室使电磁

波的传播特性与自由空间中的传播显著不同，且电

磁波频繁发生折射、反射和衍射现象。此外，矿工和

设备的存在使得多径衰落和非视距通信问题更加突

出。这些因素导致电磁波传播损耗大、通信距离短，

成为井下无线通信的主要障碍。信道估计是通信

技术的核心，其目的是获得完整的信道状态信息

（Channel State Information，CSI），信道估计的性能直

接关系到整个通信系统的质量。矿井内复杂环境增

加了信道估计的难度，使得构建适应井下矿区的无

线通信系统面临巨大挑战[1]。

在矿井环境中进行信道估计时，通常采用最小

二乘（Least-Square，LS）算法[2]和线性最小均方误差

（Linear Minimum Mean Square Error，LMMSE）算法。

对于系统稀疏度未知的情况，正交匹配追踪算法[3]

可提高信道估计的准确度和频谱利用率。然而，由

于直连信道的路径被遮挡，信号传播损耗很大，导致

传统方法信道估计精度较低。智能反射面（Intelligence
Reflecting Surface，IRS）技术通过在平面上集成大量

低成本的无源反射元件，智能地重新配置无线传播

环境，从而显著提高无线通信网络的性能[4-7]。由于

IRS是被动设备，无法主动发送或接收信号，所以直

接利用 IRS设备进行信道估计十分困难[8-9]。针对具

有稀疏信道的 IRS辅助通信系统，可通过压缩感知

方法[10]将信道估计转换为稀疏信号恢复问题，或使

用机器学习[11]方法来优化发射和反射波束的形成。

文献[12]提出了一种直接估计级联用户 IRS−基站信

道的典型方法。针对单用户多输入单输出系统，文

献[13]使用 LS算法获取级联信道的估计。对 IRS辅

助通信系统进行信道估计，可提高信号覆盖率和质

量，但现有方法在处理多维信道时复杂度高且难以

进一步优化。

深度学习为 IRS辅助信道估计提供了低复杂度

和高性能的解决方案[14-15]。文献[16-17]利用合成深

度神经网络和卷积神经网络（Convolutional  Neural
Network，CNN）解决 IRS辅助通信系统的信道估计

问题。文献[18]采用 CNN对基于 LS的信道估计算

法进行优化，进一步提升了信道估计精度。深度学

习在信道估计中表现优异，但在实际应用中，获取监

督学习所需的真实标签较为困难 [19]。自监督学习

（Self-Supervised Learning，SSL）能够通过未标注数据

的内在结构提升 IRS辅助信道估计的精度和效率，

从而降低对人工标签的依赖。因此，本文提出一种

基于 SSL的 IRS辅助矿井通信系统信道估计方法。 

1　方法原理

基于 SSL的 IRS辅助矿井通信系统信道估计方

法的整体框架如图 1所示。根据井下 Nakagami-g衰

落信道模型和 IRS信号传输模型搭建井下通信系统

模型，以生成数据集，在数据集中加入噪声，模拟实

际通信环境中的干扰。通过 LS算法进行初步信道估

计，再采用 SSL框架下的八度卷积（Octave Convolution，
OCT）神经网络优化信道估计结果。采用归一化均

方误差（Normalized Mean Square Error，NMSE）评估

信道估计性能。通过结合 IRS技术和 SSL方法 , 解
决矿井环境中的多径衰落、非视距通信及信道估计

中真实标签难以获取的问题, 实现井下高精度信道

估计，提高通信质量和可靠性。 

2　井下通信系统模型
 

2.1　Nakagami-g 模型

由于井下环境复杂，多径效应显著，导致井下无
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g≥1/2

线信道与室外信道环境存在较大差异。瑞利分布适

用于丰富散射环境，但其参数固定，无法适应不同多

径效应强度的变化；莱斯分布适用于有强直达路径

的环境，在无明显直达路径的矿井环境中表现欠佳；

Nakagami-g模型通过调整形状参数 g（g越大，对应

信道衰落程度越小， ）来精确描述不同程度的

多径衰落[20-21]，可提高井下信道估计精度。因此，采

用 Nakagami-g模型对井下无线信道进行建模。

Nakagami-g模型的概率密度函数为

f (a) =
2gga2g−1

Γ(g)Ω
exp

(
−ga2

Ω

)
a≥0 （1）

a Γ(g)

Ω

式中： 为接收的多径信号幅度； 为 Gamma函

数； 为平均功率。
 

2.2　IRS 信号传输模型

xn n n = 1,2, · · · ,N N

yn

βn n xn

βn ∈ [0,1] ϕn n

xn ϕn ∈ [0,2π) yn

假 设 为 入 射 到 IRS第 （ ， 为

IRS反射单元个数）个反射单元的信号， 为其相应

的反射信号， 为第 个反射单元对入射信号 的幅

度调节系数， ， 为第 个反射单元对入射

信号 的相位调节系数， ，则反射信号 为

yn = βn exp
(
jϕn

)
xn （2）

通过控制器改变特定反射单元的幅度调节系数

和相位调节系数，可控制该反射单元对入射信号的

幅度和相位进行调整。

IRS信号传输模型如图 2所示。未安装 IRS时，

由于用户和基站之间存在障碍物，会阻挡或散射信

号，导致信号无法直接通过视距链路传输。在巷道

壁上安装 IRS后，信号通过 IRS的反射进行传输，从

而克服环境带来的信号传输障碍。

M N

K

M×N G

考虑基站和 IRS分别采用 个天线和 元均匀

平面阵列同时为 个单天线用户提供服务，设 IRS到

基站的信道为 的矩阵 ，则信道模型为

G =
√

MN
L

L∑
ll=1

αl1 b
(
ϑr,l1 ,ψr,l1

)
cT (

ϑt,l1 ,ψt,l1

)
（3）

L αl1

ϑr,l1 ψr,l1

ϑt,l1 ψt,l1

式中： 为 IRS与基站之间的路径数； 为第 l1 条路

径的损失；b为基站接收信号方向的阵列响应函数；

为信号反射后到达基站的增益或损耗； 为基

站处的方位角；c为信号在 IRS反射方向的阵列响应

函数； 为信号到达 IRS时的增益或损耗； 为

IRS处的方位角。

IRS与用户之间的信道可表示为

hk =

√
N
Lk

Lk∑
l2=1

αk,l2

(
ϑt,l1 ,ψt,l1

)
（4）

Lk k(k = 1,2, · · · ,K)

αk,l2

式中： 为第 个用户与 IRS之间的路

径数； 为第 k个用户第 l2 条路径的增益。

p(p = 1,2, · · · ,P基站节点第 , P为子帧总数)个子

帧接收到的信号可表示为

Yp ≜
K∑

k=1

HkΦp Xp+Wp （5）

Hk k M×N Φp

p Xp Wp

式中： 为第 个用户的 级联信道； 为第

帧 IRS相移矩阵； 为发射信号向量； 为加性高

斯白噪声。

Yp根据导频序列的正交性，可将接收信号 转换

为第 k个用户的接收信号向量：

Yk = HkΦpXp+ vk （6）

vk式中 为噪声向量。

Yk

Hk

在训练阶段，原始接收信号 用来生成带噪信

号，并作为神经网络的输入进行训练。为了估计 ，

在没有先验信道知识的情况下，采用 LS算法进行信

道估计。

HLS = YkQH
(
QQH

)−1
（7）

HLS Q式中： 为采用 LS估计器得到的信道估计值； 为
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输模型
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计
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图 1    基于 SSL的 IRS辅助矿井通信系统信道估计方法

整体框架

Fig. 1    Overall framework of channel estimation method for
intelligence reflecting surface（IRS） assisted mine communication

system based on self-supervised learning（SSL）

 

K个用户
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（a） 未安装IRS

（b） 安装IRS

图 2    IRS信号传输模型

Fig. 2    Signal transmission model of IRS
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不同反射模式的矩阵。

然而，LS算法将信道视为一个确定但未知的常

数，没有利用信道的空间特征。因此本文采用 OCT
神经网络优化 LS估计结果。 

3　SSL 框架下的 OCT 神经网络
 

3.1　OCT 神经网络设计

OCT[22]的核心思想是直接对高频分量和低频分

量进行处理。低频分量捕捉主要趋势和变化，高频

分量详细描绘细节，如边缘和突变，这些特征在传统

卷积中可能会丢失。OCT能同时捕捉信道的粗糙特

征和细微差别，提供全面的信道信息，从而更准确地

估计信道状态。

OCT神经网络由 2个子网络模块 h1 和 h2 组成，

每个子网络模块包含多个卷积层，每个卷积层包含

ReLU激活函数和批归一化（Batch Normalization，BN），
如图 3所示。
  

虚部

实部

输入

OctConv+ReLU+BN

g1  Conv+Tanh

交换实部和虚部+平均

g2  Conv+Tanh

Y-g2
输出

子网络h1

子网络h2··
·

OctConv+ReLU+BN

OctConv+ReLU+BN

OctConv+ReLU+BN

OctConv+ReLU+BN

OctConv+ReLU+BN

Initial_Conv 

··
·

图 3    OCT神经网络结构

Fig. 3    Octave convolution（OCT） neural network structure
 

ReLU通过引入非线性来增强模型的表达能力，

BN则加速并提高模型的稳定性和泛化能力。每个

子网络模块后面有残差模块 g1 和 g2，残差模块使用

Tanh激活函数，主要作用是使网络能够学习更复杂

的特征，对网络的输出进行平滑处理，其中的卷积层

负责提取特征。

A
Y = [Re {A} , Im{A}]
A

Y YU = [Im {A} ,
Re{A}]

将复矩阵 分解为实部和虚部 2个信道并作为

OCT神经网络的输入： 。为了让

网络充分利用原始矩阵 的全局信息，对信道进行线

性变换，将 的实部和虚部交换，得到

，将其与第 1个残差模块的输出进行平均。

从原始输入中减去第 2个残差模块的输出，得到最

终输出。OCT神经网络仅采用卷积层而未使用全连

接层，所以参数量少，降低了网络开销。OCT神经网

络参数见表 1。Initial_Conv是神经网络处理输入数

据的第 1个卷积层，用于将输入数据的通道数扩展

到网络所需的通道数。
  

表 1    OCT神经网络参数

Table 1    Parameters of OCT neural network

层类型 输出通道数 卷积核大小

Initial_Conv 128 （3，3）

OctConv 32 （3，3）

BN 64 —

残差模块（Conv） 64 （3，3）
  

3.2　SSL 算法实现

在实际应用中，无标签数据比有标签数据更容

易获取。SSL能够利用大量的无标签数据，通过生

成带噪信号来创建训练样本，从而实现高效的模型

训练。由于矿井环境复杂，获取真实的 CSI作为标

签非常困难。本文提出 SSL方法，通过使用接收信

号及其带噪版本作为训练数据，避免对真实标签的

依赖。

Y+ Ŷ

Ĥ

SSL分为训练和测试 2个部分，如图 4所示。训

练阶段的输入是带噪信号 ε，输出为去噪信号 ，

通过最小化接收信号与其带噪版本之间的损失来训

练神经网络。测试阶段输入为 LS估计器的初步信

道估计结果，输出为 OCT神经网络对 IRS信道的优

化估计结果 。
  

OCT神经网络

训练阶段的输入

H

Y+ε Y

YQH(QQH)−1

训练阶段的输出

测试阶段的输入测试阶段的输出

图 4    SSL流程

Fig. 4    Self-supervised learning（SSL） flow
 

SSL的核心在于通过设计前导任务自动生成标

记数据，这些前导任务与信道估计高度相关。本文

的前导任务是对接收信号进行去噪。

Y在训练阶段，从通信系统模型中获取信号 ，从

预定义的噪声分布中生成噪声 ε，ε通常为高斯噪
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Y Y+ε
Y Y+ε

声。将噪声 ε加到信号 上，得到 。训练数据集

包含原始信号 及其带噪版本 。模型训练步骤：

Y+ε1） 输入信号 ，相应的标签为未受干扰的原

始接收信号。

2） 采用随机梯度下降法，结合适当的学习率对

网络参数进行迭代更新。

3） 进行迭代过程，整个训练过程分为多个训练

周期，每个周期处理小批量数据。

4） 在每次迭代中，向输入数据注入新的噪声，以

增强模型的泛化能力和鲁棒性。

5） 使用均方误差作为损失函数，以评估模型输

出与标签之间的偏差。

模型测试步骤：

1） 模型固化，完成训练后，模型参数固定，不再

进行更新。

2） 输入数据，即通过 LS算法得到的初步信道估

计结果。

3）  进行迭代过程，采用 OCT神经网络对 LS估

计结果进行进一步优化，得到最终的信道估计结果。 

4　仿真分析

使用 Matlab和 Python进行仿真，IRS辅助矿井

通信系统信道数据集在 Matlab 2022a上产生，共生

成 96 000个数据，按 4∶1的比例划分为训练集和测

试集。仿真参数设置：IRS的反射单元个数为 64，基
站天线个数为 16，用户个数为 6，信噪比（Signal to
Noise Ratio，SNR）范围为−10～10 dB，步长为 1 dB。
矿井无线衰落信道模型为 Nakagami-m信道。 

4.1　IRS 技术对信道估计的影响

为了验证 IRS对井下信道估计的影响，分别在

IRS环境和无 IRS环境下采用 LS和 LMMSE算法进

行信道估计，结果如图 5所示。仿真结果表明，无论

是 LS算法还是 LMMSE算法，引入 IRS技术均能有

效降低信道估计误差。 

4.2　OCT 神经网络性能验证

为验证 OCT神经网络的性能，对其训练损失、

运行时间和参数量进行分析。

设定 SNR为 0，对 OCT神经网络和传统 CNN
进行 100个周期的训练，结果如图 6所示。随着训练

周期的增加，2种神经网络都表现出较快的收敛速

度，OCT神经网络的损失值明显低于 CNN，表明在

相同的训练条件下，OCT神经网络对数据的拟合效

果更好，在处理训练数据时更加有效。

OCT神经网络、CNN及传统的 LS算法、LMMSE
算法在每个周期的运行时间见表 2。可看出 OCT神

经网络的训练时间和测试时间均比 CNN短，深度学

习算法的测试时间与传统算法相比明显缩短。仿真

结果说明 OCT神经网络计算效率高，可提高通信系

统信道估计的整体性能。
  

表 2    不同算法的运行时间

Table 2    The running time of different algorithms

算法 训练时间/s 测试时间/s

深度学习
CNN 119.04 1.240×10−3

OCT 84.86 8.660×10−4

传统算法
LS — 1.200

LMMSE — 0.722
 

将 80 000个样本按 4∶1的比例划分为训练集和

测试集，分别使用 CNN、OCT神经网络、残差网络

（Residual Network，ResNet）和密集连接网络（Densely
Connected Network，DenseNet）进行测试，记录不同模
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图 5    引入 IRS技术前后算法性能对比

Fig. 5    Comparison of algorithm performance before and after
introducing IRS technology
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图 6    2种算法训练结果对比

Fig. 6    Comparison of training results of two algorithms
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型的参数量和内存使用量，结果见表 3。OCT神经

网络的参数量接近 CNN，由于 ResNet引入了多个残

差块，所以参数量明显增加。DenseNet的参数量最

大，原因是 DenseNet采用密集连接以增强模型的表

达能力，但也导致参数量大幅增加。OCT神经网络

的当前内存和峰值内存使用量均低于 CNN、ResNet
和 DenseNet，这是因为 OCT神经网络通过频率分离

减少了计算量，从而减少了内存占用。在计算资源

有限的环境下，OCT神经网络可保持较低参数量和

内存使用量，性能最优。
  

表 3    不同模型性能对比

Table 3    Performance comparison of different models

网络模型 参数量/个
内存使用量/GiB

当前 峰值

CNN 230 272 10.1 11.6

OCT 226 816 5.4 6.2

ResNet 369 280 8.3 9.0

DenseNet 821 760 7.3 8.1
  

4.3　SSL 算法性能验证

为了展示 SSL算法的优势，将其与 LMMSE、LS、
监督学习（Supervised Learning，SL）算法进行对比，结

果如图 7所示。可看出 SSL算法在各种 SNR下表

现均优于其他算法，尤其是在高 SNR条件下，SSL算

法的 NMSE显著低于传统的 LS和 LMMSE算法。

SSL算法在所有 SNR条件下均能保持较低的 NMSE，
验证了其在信道估计中的高效性和鲁棒性。
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图 7    不同算法的 NMSE对比

Fig. 7    Comparison of normalized mean square error（NMSE）
of different algorithms

  

4.4　大规模网络中的扩展性验证

为了验证基于 SSL的 IRS辅助矿井通信系统信

道估计方法在大规模网络中的可扩展性，通过增加

用户和基站数量进行测试。在 SNR=0的条件下，设

置 3种规模的网络环境。小规模网络：基站天线个

数为 16，用户个数为 6，IRS的反射单元个数为 64；中

等规模网络：基站天线个数为 32，用户个数为 12，
IRS的反射单元个数为 64；大规模网络：基站天线个

数为 64，用户个数为 24，IRS的反射单元个数为 64。
不同规模网络中本文方法的 NMSE与内存使用情况

见表 4。
 
 

表 4    不同规模网络中的 NMSE与内存使用情况

Table 4    NMSE and memory usage in networks of different scales

网络规模 NMSE 内存使用量/GiB

小 0.114 5.4

中 0.255 8.5

大 0.381 14.6
 

由表 4可看出，随着网络规模的扩大，NMSE呈

现上升趋势，表明信道估计的精度下降。这是因为

随着用户数量的增加，用户之间干扰增多，在多输入

多输出系统中，这种干扰会导致信道估计变得更困

难。同时，天线数量增加也导致信道的复杂性增加，

很难捕捉和估计信道特征，从而导致精度下降。随

着用户数量和天线数量的增加，内存使用量也会增

大。 仿真结果表明，本文方法在大规模网络中具有

较好的扩展性和鲁棒性，虽然大规模网络的资源需

求明显增加，但可通过分布式计算和分块处理等优

化策略，有效应对这些挑战。 

5　结论

1）  结合 IRS技术构建了矿井无线通信系统模

型，解决多径衰落和非视距通信问题。

2） 采用 SSL框架下的 OCT神经网络优化初步

信道估计结果，解决了矿井环境中真实标签难以获

取的问题，提高了信道估计精度。

3） 仿真结果表明：① 引入 IRS技术能有效降低

信道估计误差。② OCT神经网络的损失值明显低

于 CNN，数据拟合效果更好；OCT神经网络计算效

率高，可提高通信系统信道估计的整体性能；在计算

资源有限的环境下，OCT神经网络可保持较低参数

量和内存使用量。③ SSL算法在所有信噪比条件下

均能保持较低的 NMSE，验证了其在信道估计中的

高效性和鲁棒性。④ 基于 SSL的 IRS辅助矿井通信

系统信道估计方法在大规模网络中具有较好的扩展

性和鲁棒性。
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