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本发明属于卫星通信技术领域，具体涉及

ATTCSDL辅助OTFS在卫星通信中的信道估计方法

及系统。方法包括：1.构建OTFS系统模型，设计多

导频嵌入式的导频方案，模拟卫星通信信道中的

信号传输过程，并生成接收端的导频信号及对应

的信道信息；2.将获取的信道信息输入传统OMP

信道估计模块中，作为信道预估计器，来获取信

道的初步估计值；3.将初步信道估计结果作为输

入，实际的信道响应作为标签对网络进行训练，

采用ATTCSDL深度神经网络方法进一步精化估

计；4.利用训练好的深度神经网络对信道进行实

时估计。本发明精准应对卫星通信在复杂动态环

境中的挑战，显著提升信道估计精度，并优化资

源利用效率，确保通信性能的稳定与高效。

权利要求书4页  说明书10页  附图5页

CN 119030833 A

2024.11.26

CN
 1
19
03
08
33
 A



1.  ATTCSDL辅助OTFS在卫星通信中的信道估计方法，其特征在于，包括以下步骤：

S1，构建OTFS系统模型，并设计一种多导频嵌入式的导频方案，用于模拟LEO卫星通信

信道中的信号传输过程，并生成接收端的导频信号以及对应的信道信息；

S2，将获取的信道信息输入传统的OMP信道估计模块中，作为信道预估计器，用于获取

信道的初步估计值；

S3，将所述信道的初步估计值作为输入，实际的信道响应作为标签对深度神经网络进

行训练，并采用ATTCSDL深度神经网络方法进一步精化估计；

S4，利用训练好的深度神经网络对信道进行实时估计。

2.根据权利要求1所述的ATTCSDL辅助OTFS在卫星通信中的信道估计方法，其特征在

于，步骤S1中，所述构建OTFS系统模型，具体包括如下步骤：

S11，在发送端，利用 表示在延迟‑多普勒  DD域发送的 个数据符号，其

中 和 分别表示多普勒维度和时延维度， 为数据符号数， 为子载波数；随后通过逆辛

有限傅里叶变换将数据符号映射到时频域上：

（1）；

其中，j是虚数单位； ，经过海森堡变换，将时频域符号

转换为时域符号 ：

（2）；

其中， 为发送脉冲波形， 是子载波间隔， 是符号持续时间；

LEO卫星信道被表示为稀疏多径的时延‑多普勒信道：

（3）；

其中， 表示路径数， 和 分别表示第i条路径的信道增益、延迟和多普勒频移，

表示冲激函数；

S12，在接收端，时域信号经过卫星信道传输后，得到接收信号：

（4）；

其 中， 是加性 高 斯白 噪 声，接收信 号经 过魏 格 纳变 换得 到时频 域符 号

，再经过辛有限傅里叶变换后，最终得到DD域的符号：
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（5）；

其中， 为高斯白噪声。

3.根据权利要求1所述的ATTCSDL辅助OTFS在卫星通信中的信道估计方法，其特征在

于，步骤S1中，所述设计一种多导频嵌入式的导频方案，具体包括如下步骤：

S13，在延迟‑多普勒网格上，将导频符号设置在中间，保护间隔设置在导频区域周围；

在不同的维度中，导频符号和数据符号之间的间隔分别大于最大多普勒频移和最大延迟频

移；发送端发送的信号表示为：

（6）；

其中， 和 分别表示导频符号 在多普勒维和时延维的位置， 表示数据符号，

和 分别表示最大多普勒抽头参数和最大时延抽头参数， 和 分别表示多

普勒、时延维中的导频数；

S14，为了满足最小的导频开销，设定信道估计区域的大小为：

（7）；

其中， 和 分别表示多普勒维度和时延维度的信道估计范围；最终，得到信道

估计区域符号总数为 。

4.根据权利要求1所述的ATTCSDL辅助OTFS在卫星通信中的信道估计方法，其特征在

于，步骤S1中，所述LEO卫星通信信道，包括：

时延：通过对LEO卫星信道中的时延归一化和缩放，获得系统特定的路径时延，即：

（8）；

其中， 是第i条路径的归一化时延， 是时延扩展；

多普勒：设定多普勒频移表示为：

（9）；

其中， , , , , 分别表示载波频移，光速，终端移动速度，卫星与地面终端间

的仰角和终端运动方向与卫星在地面投影面的夹角； 为卫星运动引起的载波频移，表
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示为：

（10）；

其中， ， ， 分别表示地球半径，卫星运行高度以及卫星移动速度。

5.根据权利要求1所述的ATTCSDL辅助OTFS在卫星通信中的信道估计方法，其特征在

于，步骤S2中，所述OMP信道估计模块，包括如下过程：

S21，初始化：将感知矩阵 以及接收信号 作为输入，初始化残差 ，支撑集

为空集，迭代次数 ；

S22，迭代过程：在第 次迭代中，计算第 次迭代的残差 和感知矩阵相关度最

高的原子 ；将 并入支撑集 中，并计算出新的支撑集下的重构信号 ，最后计算出重

构信号的残差 ，不断重复上述过程，直到迭代次数大于信道稀疏度时，停止迭代；

S23，输出结果：最终的重构信号 即为OMP算法对信道的初步估计结果，在输出的

重构信号 中，非零元素的个数即为当前信道的多径数目，非零元素的位置对应的是信

道在时延‑多普勒域的时延和多普勒抽头系数，非零元素的数值为对应条径的信道增益。

6.根据权利要求5所述的ATTCSDL辅助OTFS在卫星通信中的信道估计方法，其特征在

于，步骤S3中，所述ATTCSDL深度神经网络方法，包括如下步骤：

S31，数据预处理：将步骤S23中估计的信道结果 构造成一个具有复数值的二维图

像 ，所述二维图像具体表示为由实部和虚部组成的二维图像：

（11）；

其中， 和 分别表示取信道结果的实部的虚部；

S32，深度神经网络训练：将步骤S31数据预处理后的结果作为输入，实际的信道响应作

为标签，对深度神经网络进行训练；

所述深度神经网络的结构设计如下：

输入层，通过3*3的卷积核Conv和ReLU激活函数组合，用于提取输入的浅层特征；

中间层，有若干个且堆叠在一起，均由卷积核Conv、批量归一化层BN和ReLU激活函数组

成，用于进一步提取深层特征；

在浅层与深层特征提取后嵌入卷积注意力模块，用于提高网络对噪声信息的敏感度；

在深度神经网络的最后一层，采用卷积操作来重建输出，用于得到与输入维度相匹配

的信道估计结果。
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7.根据权利要求6所述的ATTCSDL辅助OTFS在卫星通信中的信道估计方法，其特征在

于，步骤S32中，在对深度神经网络进行训练的整个过程中，通过不断调整深度神经网络的

参数，对网络结构进行优化，并通过最小化损失函数来构建性能最优的深度神经网络模型。

8.根据权利要求1所述的ATTCSDL辅助OTFS在卫星通信中的信道估计方法，其特征在

于，在步骤S32中，利用残差学习的思想，即信道矩阵的最终估计值，由输入的粗估计与深度

神经网络提取的噪声值之间的残差得到。

9.  ATTCSDL辅助OTFS在卫星通信中的信道估计系统，用于实现权利要求1‑8任一项所

述的ATTCSDL辅助OTFS在卫星通信中的信道估计方法，其特征在于，所述ATTCSDL辅助OTFS

在卫星通信中的信道估计系统，包括：

信号传输模拟模块，用于构建OTFS系统模型，并设计一种多导频嵌入式的导频方案，模

拟LEO卫星通信信道中的信号传输过程，并生成接收端的导频信号以及对应的信道信息；

估计值获取模块，用于将获取的信道信息输入传统的OMP信道估计模块中，作为信道预

估计器，用于获取信道的初步估计值；

模型训练模块，用于将所述信道的初步估计值作为输入，实际的信道响应作为标签对

深度神经网络进行训练，并采用ATTCSDL深度神经网络方法进一步精化估计；

实时估计模块，用于利用训练好的深度神经网络对信道进行实时估计。
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ATTCSDL辅助OTFS在卫星通信中的信道估计方法及系统

技术领域

[0001] 本发明属于卫星通信技术领域，具体涉及ATTCSDL辅助OTFS在卫星通信中的信道

估计方法及系统。

背景技术

[0002] LEO卫星以其小巧的体积、低廉的成本及快速补充发射的卓越能力，在卫星通信技

术领域中扮演着关键驱动角色。随着6G时代对太赫兹通信技术的深入探索，LEO卫星与地面

间的通信链路面临着更为复杂多变的环境，尤其是极高的多普勒频移，这极大地增加了精

确捕捉信道状态信息的难度。在此情境下，传统OFDM技术因多普勒效应导致的子载波正交

性受损，载波间干扰显著增加，难以满足LEO卫星网络对高质量通信的需求。

[0003] 为了克服OFDM技术的局限，正交时频空间（OTFS）调制技术应运而生。OTFS通过将

时变信道转换到时延‑多普勒（DD）域，展现出对多普勒频移和时延的良好适应性，从而在

LEO卫星通信的高移动性场景中展现出优异的性能。然而，当前的OTFS信道估计方法，如基

于嵌入式导频和保护符号的方案，虽然实现简单且复杂度低，但在恶劣信道条件下易出现

路径漏检和衰落系数误差过大的问题。近年来，深度学习在无线通信物理层信道估计中的

应用取得了显著进展。通过大量数据集的离线训练，数据驱动的深度神经网络能够处理复

杂噪声，展现出不依赖先验知识的强大能力。然而，其性能高度依赖于训练数据的质量和数

量，这在实际通信系统中往往难以保证。相比之下，模型驱动的深度学习则巧妙利用先验知

识，仅需较小的数据集即可构建有效网络，更具实用性。

[0004] 鉴于OTFS技术在解决LEO卫星通信中多普勒干扰方面的优势，以及其信道估计的

复杂性，研究基于OTFS的LEO卫星通信系统信道估计新方法变得尤为重要。

发明内容

[0005] 针对上述问题，本发明提出了一种ATTCSDL辅助OTFS在卫星通信中的信道估计方

法及系统，目的在于解决现有卫星通信技术在复杂动态环境下信道估计精度低以及资源利

用效率低等问题。

[0006] 为了实现以上目的，本发明采用如下技术方案：

ATTCSDL辅助OTFS在卫星通信中的信道估计方法，包括以下步骤：

S1，构建OTFS系统模型，并设计一种多导频嵌入式的导频方案，用于模拟LEO卫星

通信信道中的信号传输过程，并生成接收端的导频信号以及对应的信道信息；

S2，将获取的信道信息输入传统的OMP信道估计模块中，作为信道预估计器，用于

获取信道的初步估计值；

S3，将所述信道的初步估计值作为输入，实际的信道响应作为标签对深度神经网

络进行训练，并采用ATTCSDL深度神经网络方法进一步精化估计；

S4，利用训练好的深度神经网络对信道进行实时估计。

[0007] 其中，ATTCSDL全称为Attention  Compressive  Sensing  Deep  Learning，表示融
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合注意力机制的基于压缩感知的深度学习方法。

[0008] 作为优选方案，步骤S1中，所述构建OTFS系统模型，具体包括如下步骤：

S11，在发送端，利用 表示在延迟‑多普勒 （Delay‑Doppler,  DD）域发送

的 个数据符号，其中 和 分别表示多普勒维度和时延维度， 为数据符号数，

为子载波数；随后通过逆辛有限傅里叶变换将数据符号映射到时频域上：

（1）；

其中，j是虚数单位； ，经过海森堡变换，将时频域

符号 转换为时域符号 ：

（2）；

其中， 为发送脉冲波形， 是子载波间隔， 是符号持续时间；

LEO卫星信道被表示为稀疏多径的时延‑多普勒信道：

（3）；

其中， 表示路径数， 和 分别表示第i条路径的信道增益、延迟和多普勒

频移， 表示冲激函数；

S12，在接收端，时域信号经过卫星信道传输后，得到接收信号：

（4）；

其中， 是加性高斯白噪声，接收信号经过魏格纳变换得到时频域符号

，再经过辛有限傅里叶变换后，最终得到DD域的符号：

（5）；

其中， 为高斯白噪声。

[0009] 作为优选方案，步骤S1中，所述设计一种多导频嵌入式的导频方案，具体包括如下

步骤：

S13，在延迟‑多普勒网格上，将导频符号设置在中间，保护间隔设置在导频区域周

围；在不同的维度中，导频符号和数据符号之间的间隔分别大于最大多普勒频移和最大延

迟频移；发送端发送的信号表示为：
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（6）；

其中， 和 分别表示导频符号 在多普勒维和时延维的位置， 表示数据

符号， 和 分别表示最大多普勒抽头参数和最大时延抽头参数， 和 分别

表示多普勒、时延维中的导频数；

S14，为了满足最小的导频开销，设定信道估计区域的大小为：

（7）；

其中， 和 分别表示多普勒维度和时延维度的信道估计范围；最终，得到

信道估计区域符号总数为 。

[0010] 作为优选方案，步骤S1中，所述LEO卫星通信信道，包括：

时延：通过对LEO卫星信道中的时延归一化和缩放，获得系统特定的路径时延，即：

（8）；

其中， 是第i条路径的归一化时延， 是时延扩展；

多普勒：设定多普勒频移表示为：

（9）；

其中， , , , , 分别表示载波频移，光速，终端移动速度，卫星与地面

终端间的仰角和终端运动方向与卫星在地面投影面的夹角； 为卫星运动引起的载波频

移，表示为：

（10）；

其中， ， ， 分别表示地球半径，卫星运行高度以及卫星移动速度。

[0011] 作为优选方案，步骤S2中，所述OMP信道估计模块，包括如下过程：

S21，初始化：将感知矩阵 以及接收信号 作为输入，初始化残差 ，支撑

集 为空集，迭代次数 ；
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S22，迭代过程：在第 次迭代中，计算第 次迭代的残差 和感知矩阵相关

度最高的原子 ；将 并入支撑集 中，并计算出新的支撑集下的重构信号 ，最后计算

出重构信号的残差 ，不断重复上述过程，直到迭代次数大于信道稀疏度时，停止迭代；

S23，输出结果：最终的重构信号 即为OMP算法对信道的初步估计结果，在输

出的重构信号 中，非零元素的个数即为当前信道的多径数目，非零元素的位置对应的

是信道在时延‑多普勒域的时延和多普勒抽头系数，非零元素的数值为对应条径的信道增

益。

[0012] 作为优选方案，步骤S3中，所述ATTCSDL深度神经网络方法，包括如下步骤：

S31，数据预处理：将步骤S23中估计的信道结果 构造成一个具有复数值的二

维图像 ，所述二维图像具体表示为由实部和虚部组成的二维图像：

（11）；

其中， 和 分别表示取信道结果的实部的虚部；

S32，深度神经网络训练：将步骤S31数据预处理后的结果作为输入，实际的信道响

应作为标签，对深度神经网络进行训练；

所述深度神经网络的结构设计如下：

输入层，通过3*3的卷积核Conv和ReLU激活函数组合，用于提取输入的浅层特征；

中间层，有若干个且堆叠在一起，均由卷积核Conv、批量归一化层BN和ReLU激活函

数组成，用于进一步提取深层特征；

在浅层与深层特征提取后嵌入卷积注意力模块，用于提高网络对噪声信息的敏感

度；

在深度神经网络的最后一层，采用卷积操作来重建输出，用于得到与输入维度相

匹配的信道估计结果。

[0013] 作为优选方案，步骤S32中，在对深度神经网络进行训练的整个过程中，通过不断

调整深度神经网络的参数，对网络结构进行优化，并通过最小化损失函数来构建性能最优

的深度神经网络模型。

[0014] 作为优选方案，在步骤S32中，利用残差学习的思想，即信道矩阵的最终估计值，由

输入的粗估计与深度神经网络提取的噪声值之间的残差得到。

[0015] 本发明还提供了ATTCSDL辅助OTFS在卫星通信中的信道估计系统，包括：

信号传输模拟模块，用于构建OTFS系统模型，并设计一种多导频嵌入式的导频方

案，模拟LEO卫星通信信道中的信号传输过程，并生成接收端的导频信号以及对应的信道信

息；
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估计值获取模块，用于将获取的信道信息输入传统的OMP信道估计模块中，作为信

道预估计器，用于获取信道的初步估计值；

模型训练模块，用于将所述信道的初步估计值作为输入，实际的信道响应作为标

签对深度神经网络进行训练，并采用ATTCSDL深度神经网络方法进一步精化估计；

实时估计模块，用于利用训练好的深度神经网络对信道进行实时估计。

[0016] 本发明相对于现有技术，具有如下技术效果：

（1）本发明基于在OTFS帧内插入多个导频符号的思想，提出了一种基于压缩感知

的深度学习信道估计方法，此方法通过OMP算法的稀疏重构能力与改进的DNCNN网络强大的

非线性映射能力，有效减轻了多普勒效应导致的信号失真与干扰，显著提升了卫星通信系

统的整体可靠性和传输效率；

[0017] （2）本发明巧妙引入注意力机制模块，充分利用其在海量数据中高效筛选关键信

息的能力，极大地增强了网络对于噪声的抑制与去除效果。这一机制的应用，使得信道估计

过程更加精准高效，能够更准确地捕捉信道特性，输出高精度的信道估计值；

[0018] （3）本发明通过与OTFS现有文献中的信道估计方案进行性能对比，展现出了压倒

性的优势。在广泛的信噪比范围内，特别是在低信噪比环境（如‑10dB至‑5dB）下，本发明依

然能够保持卓越的信道估计性能，显著超越了现有方案，实现了信道估计精度的飞跃式提

升。

附图说明

[0019] 图1为本发明中ATTCSDL辅助OTFS在卫星通信中的信道估计方法的一种流程图；

图2为本发明中的OTFS系统框架的一种示意图；

图3为本发明中多导频嵌入式的导频方案的一种设计示意图；

图4为本发明中ATTCSDL模型的一种架构示意图；

图5为本发明在不同信噪比（SNR）下的一种NMSE性能图；

图6为本发明在不同导频信噪比（SNRp）下的一种NMSE性能图。

具体实施方式

[0020] 以下通过特定的具体实施例说明本发明的实施方式，本领域技术人员可由本说明

书所揭露的内容轻易地了解本发明的其他优点与功效。本发明还可以通过另外不同的具体

实施方式加以实施或应用，本说明书中的各项细节也可以基于不同观点与应用，在没有背

离本发明的精神下进行各种修饰或改变。需说明的是，在不冲突的情况下，以下实施例及实

施例中的特征可以相互组合。

[0021] 如图1所示，本实施例提供一种ATTCSDL辅助OTFS在卫星通信中的信道估计方法，

通过在OTFS帧内插入导频并融合OMP粗估计与CBAM注意力机制增强的DNCNN网络，实现了高

精度信道估计。

[0022] 具体包括如下步骤：

1.构建OTFS系统模型，设计一种多导频嵌入式的导频方案，模拟LEO卫星通信信道

中的信号传输过程，并生成接收端的导频信号及其对应的信道信息；

进一步的，步骤1中，所述构建OTFS系统模型，包括如下步骤：
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如图2所示，在发送端，利用 表示在延迟‑多普勒 （Delay‑Doppler,  DD）

域发送的 个数据符号，其中 和 分别表示多普勒维度和时延维度， 为数据符号

数， 为子载波数；随后通过逆辛有限傅里叶变换将数据符号映射到时频域上：

；

其中， 。然后，经过海森堡变换，将时频域符号

转换为时域符号 ：

；

其中， 为发送脉冲波形， 是子载波间隔， 是符号持续时间；

LEO卫星信道可以被表示为稀疏多径的时延‑多普勒信道：

；

其中， 表示路径数， 和 分别表示第i条路径的信道增益、延迟和多普勒

频移， 表示冲激函数；

在接收端，时域信号经过卫星信道传输后，可以得到接收信号：

；

其中， 是加性高斯白噪声。接收信号经过魏格纳变换得到时频域符号

，再经过辛有限傅里叶变换后，最终得到DD域的符号：

；

其中， 为高斯白噪声。

[0023] 进一步的，所述步骤1中，设计一种多导频嵌入式的导频方案，包括如下过程：

在延迟‑多普勒网格上，导频符号设置在中间，保护间隔设置在导频区域周围，以

避免对导频符号产生干扰。在不同的维度中，导频符号和数据符号之间的间隔将分别大于

最大多普勒频移和最大延迟频移。如图3所示，发送端发送的信号可以表示为：

说　明　书 6/10 页

11

CN 119030833 A

11



；

其中， 和 分别表示导频符号 在多普勒维和时延维的位置， 表示数据

符号， 和 分别表示最大多普勒抽头参数和最大时延抽头参数， 和 分别

表示多普勒、时延维中的导频数；

为了满足最小的导频开销，红色区域符号用于信道估计，其大小为：

；

其中， 和 分别表示多普勒维度和时延维度的信道估计范围。因此，信道

估计区域符号总数为 。

[0024] 进一步的，步骤1中，所述LEO卫星通信信道，包括：

时延：由于卫星与地面  UTs  之间的距离较远，所以其传播时延要远远大于地面通

信系统中的传播时延。通过对  LEO  卫星信道中的时延归一化和缩放，可以获得系统特定的

路径时延，即：

；

其中， 是第i条路径的归一化时延， 是时延扩展；

多普勒：LEO卫星通信系统中，多普勒效应是由卫星的运动和终端的运动共同引起

的。当终端静止时，由于卫星轨道高度较高，所有到达卫星的路径分量都会出现相同的多普

勒频移。由于卫星的运动轨迹是已知的，卫星运动引起的多普勒频移是可以被预先补偿的。

因此，多普勒频移可以表示为：

；

其中， , , , , 分别表示载波频移，光速，终端移动速度，卫星与地面

终端间的仰角和终端运动方向与卫星在地面投影面的夹角； 为卫星运动引起的载波频

移，表示为：

；

其中， ， ， 分别表示地球半径，卫星运行高度以及卫星移动速度。
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[0025] 2.将获取的信道信息输入传统的OMP信道估计模块中，作为信道预估计器，来获取

信道的初步估计值；

进一步的，步骤2中，所述OMP信道估计模块，包括步骤：

2‑1.初始化：将感知矩阵 以及接收信号 作为输入，初始化残差 ，支撑

集 为空集，迭代次数 ；

2‑2.迭代过程：在第 次迭代中，计算第 次迭代的残差 和感知矩阵相关

度最高的原子 。将 并入支撑集 中，并计算出新的支撑集下的重构信号 ，最后计算

出重构信号的残差 ，不断重复上述过程，直到迭代次数大于信道稀疏度时，停止迭代；

2‑3.输出结果：最终的重构信号 即为OMP算法对信道的初步估计结果，在输

出的重构信号 中，非零元素的个数即为当前信道的多径数目，非零元素的位置对应的

是信道在时延‑多普勒域的时延和多普勒抽头系数，非零元素的数值为对应条径的信道增

益。

[0026] 3.将初步信道估计结果作为输入，实际的信道响应作为标签对网络进行训练，采

用ATTCSDL深度神经网络方法进一步精化估计；

步骤3中，所述ATTCSDL深度神经网络方法，包括：

3‑1 .数据预处理：目前的神经网络模型主要用于处理实数数据，没有专门针对复

数数据设计的复数神经网络。因此，步骤2‑3中估计的信道结果 可以构造成一个具有

复数值的二维图像 ，可以表示为由实部和虚部组成的二维图像：

；

其中， 和 分别表示取信道结果的实部的虚部；

3‑2.深度神经网络训练：将步骤3‑1数据预处理后的结果作为输入，实际的信道响

应作为标签，对深度神经网络进行训练。

[0027] 网络架构如图4所示，输入层首先通过3*3的卷积核（Conv）和ReLU激活函数组合，

提取输入的浅层特征。随后，多个由Conv、批量归一化层（BN）和ReLU组成的中间层被堆叠起

来，用于进一步提取深层特征。为了提高网络对噪声信息的敏感度，在浅层与深层特征提取

后嵌入CBAM注意力模块，该模块通过引入通道注意力和空间注意力机制，在不增加网络复

杂性的前提下，显著提升了模型的感知能力和性能。在网络的最后一层，采用卷积操作来重

建输出，以得到与输入维度相匹配的信道估计结果。整个训练过程中，通过不断调整所述

ATTCSDL网络的参数，优化网络结构，通过最小化损失函数来构建性能最优的模型。值得注

意的是，为了得到最终的信道估计矩阵，利用残差学习的思想，即信道矩阵的最终估计值由
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输入的粗估计与网络提取的噪声值之间的残差得到。这种方式不仅提高了估计的准确度，

还减轻了深度网络训练中的梯度问题。

[0028] 4.利用训练好的深度神经网络对信道进行实时估计。

[0029] 另外，本发明还提供了ATTCSDL辅助OTFS在卫星通信中的信道估计系统，包括：

信号传输模拟模块，用于构建OTFS系统模型，并设计一种多导频嵌入式的导频方

案，模拟LEO卫星通信信道中的信号传输过程，并生成接收端的导频信号以及对应的信道信

息；

估计值获取模块，用于将获取的信道信息输入传统的OMP信道估计模块中，作为信

道预估计器，用于获取信道的初步估计值；

模型训练模块，用于将所述信道的初步估计值作为输入，实际的信道响应作为标

签对深度神经网络进行训练，并采用ATTCSDL深度神经网络方法进一步精化估计；

实时估计模块，用于利用训练好的深度神经网络对信道进行实时估计。

[0030] 本发明考虑的使用场景为卫星通信，仿真信道采用3GPP协议定义的星地通信链路

级仿真信道模型NTN‑TDL‑D，卫星高度为 ，卫星速度为 ，移动端最大速

度设为 ，延迟扩展时间为 。对于步骤1中所述的OTFS系统参数设置如下：

， ， ， ，采用4‑QAM调制方式。对于步骤3所述的

ATTCSDL深度神经网络，选择Adam作为优化器，批量大小设置为32、学习率设置为0.001。为

了评估信道估计性能，本发明将所提出的ATTCSDL算法与CSDL，传统的最小二乘法LS方法和

OMP方法进行对比，并把归一化均方误差（NMSE）作为信道估计的性能指标，其定义为：

；

其中， 和 分别表示估计和真实的信道响应。

[0031] 图5显示了本发明在不同SNR下的NMSE性能，图5中ATTCSDL  1Pilot和ATTCSDL 

2Pilot分别表示ATTCSDL模型采用一个导频符号和两个导频符号的估计结果。可以观察到，

ATTCSDL模型在所有信噪比条件下均展现出最佳的NMSE性能，其在达到相同NMSE水平时，信

噪比增益尤为显著。在SNR为5dB时,  ATTCSDL的NMSE性能已小于 ，远超OTFS已有信道估

计方案。在NMSE为 水平下，ATTCSDL相较于CSDL实现约2dB信噪比增益，较OMP提升约

5dB，对传统LS方案增益更为显著，证明了本发明估计性能的卓越能力及在低信噪比场景的

鲁棒性。

[0032] 图6显示了本发明在不同SNRp下的NMSE性能，图6中ATTCSDL  1Pilot和ATTCSDL 

2Pilot分别表示ATTCSDL模型采用一个导频符号和两个导频符号的估计结果。显然，所提出

的ATTCSDL的算法明显优于其他方法。并且不同的信道估计算法的NMSE均随着导频信噪比

SNRp的增加而降低，即信道估计准确度增加。值得注意的是，采用两个导频相较于单一导

频，在NMSE性能方面展现出了显著的优越性，其降低的NMSE值清晰地印证了多导频信道估

计方案在提升信道估计准确度方面的有效性，充分验证了多导频配置对于增强系统鲁棒性
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的重要作用。

[0033] 以上所述仅是对本发明的优选实施例及原理进行了详细说明，对本领域的普通技

术人员而言，依据本发明提供的思想，在具体实施方式上会有改变之处，而这些改变也应视

为本发明的保护范围。
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图 1

图 2
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图 3
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图 4
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图 5
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图 6
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