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基于深度神经网络的低轨卫星信道估计动态映射策略
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摘 要：在低轨卫星（LEO， low earth orbit）通信系统中，针对星地链路高速运动引发的时延动态变化以及低信

噪比的信道环境，传统的信道估计算法性能表现较差等问题，在正交频分复用（OFDM， Orthogonal Frequency 

Division Mul-tiplexing）的框架下，提出一种基于深度神经网络（DNN， deep neural networks）与信道响应分块

合并结合的低轨卫星通信系统的信道估计算法，可有效提升低轨卫星非地面网络（NTN， non-terrestrial 

networks）通信环境中数据传输的可靠性与稳定性。该算法将频域导频信道响应矩阵进行分块平均，并结合深度

神经网络，在不同时延与噪声的信道场景下，自适应得到导频信道响应分块合并数的最优映射。将该算法与现有

的信道估计算法在动态随机时延情况下的误码率性能曲线进行仿真对比。仿真结果表明，该算法相对于传统信道

估计算法，在添加动态随机时延情况下，同一信噪比下误码率更低，具有较强的鲁棒性，同时相比于现有的神经

网络信道估计算法，能适应较大时延与时延变化情况，具有更强的泛化性。
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Abstract: In low-earth-orbit (LEO) satellite communication systems, addressing the poor performance of traditional chan‐

nel estimation algorithms under dynamic delay variations and low signal-to-noise ratio (SNR) caused by high-speed 

satellite-terrestrial motion, this paper proposes a deep neural network (DNN)-based channel estimation algorithm com‐

bined with sub-block merging of channel responses under an orthogonal frequency-division multiplexing (OFDM) frame‐

work. This method enhances the reliability and stability of data transmission in non-terrestrial networks (NTN). The algo‐

rithm divides the frequency-domain pilot channel response matrix into sub-blocks for averaging and employs a DNN to 

adaptively determine the optimal sub-block merging number under different channel conditions with varying delay and 

noise. The bit error rate (BER) performance of this algorithm is compared through simulations against existing channel es‐

timation methods under dynamically randomized delays. Results demonstrate that the proposed algorithm achieves lower 

BER at identical SNR levels than traditional methods, exhibiting stronger robustness. Compared to existing neural 

network-based channel estimation algorithms, it adapts better to larger delays and dynamic delay variations, showing su‐

perior generalization capability.
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0　引言

卫星通信以其覆盖范围广的特点，正逐步向高

容量、大带宽及承载业务多样化的方向发展[1]。6G

空天地海一体化网络将充分整合不同轨道卫星（包

括高、中、低轨道卫星）等空中资源。相较于高、

中轨道卫星，低轨卫星具有传输损耗小、时延低、

成本低等优势[2]。因此，低轨卫星通信网络的建设

对构建空天地海一体化网络具有深远意义。正交频

分 复 用 （OFDM, Orthogonal Frequency Division 

Multiplexing）作为一种高效的多载波调制技术，

凭借其较高的频谱效率及对大带宽传输的良好支持

能力，被广泛应用于低轨卫星通信系统中。在低轨

卫星OFDM系统中，信道估计是确保信号可靠传

输的关键环节。由于NTN信道存在多径效应、噪

声干扰以及时变特性，接收端需准确估计信道对每

个子载波的影响，才能有效消除信号失真并恢复原

始有效数据[3-6]。在OFDM系统中，基于导频的信

道估计是常用方法。传统算法包括最小二乘（LS, 

Least Squares Method）、最小均方误差（MMSE, 

Minimum Mean Square Error）和线性组最小均方误

差（LMMSE, Linear Minimum Mean Square Error）

等[7-9]。LS算法通过利用导频位置的信道信息进行

插值来实现信道估计，其算法复杂度最低、结构最

为简单，易于工程实现。然而，该算法未考虑噪声

影响，导致其在低信噪比（SNR, Signal-to-noise ra‐

tio）条件下性能显著下降[10]。MMSE和LMMSE算

法在低信噪比下性能明显优于LS算法，但其算法

结构相对复杂，在实际卫星载荷中难以部署应用。

近年来，随着人工智能技术与计算能力的持续发

展，神经网络在图像识别、文本分类等诸多领域得

到广泛应用[11-16]，同时在低轨卫星通信场景中也发

挥着重要作用[17-28]。文献[29]针对传统LS算法在低

信噪比下性能下降以及LMMSE算法复杂度高的问

题，提出利用四层深度神经网络对LS信道估计结

果进行修正。仿真结果表明，基于深度神经网络的

信道估计算法在性能与复杂度方面均优于 LS 和

LMMSE算法。文献[30]在时变、频变的无线信道

环境下，提出基于卷积神经网络（CNN, Convolu‐

tional Neural Network）的信道响应矩阵估计算法，

相比传统算法及基于简单神经网络的信道估计算

法，实现了信道估计精度的提升。然而，文献[29]

中算法仅考虑了噪声对信道估计的影响，未考虑由

时延导致的频域符号相位偏转对解调性能的影响。

文献[30]中时延模型较为固定且变化范围较小，对

于时延变化较快信道，其算法泛化性能较差。

基于上述信道估计算法中存在的问题，本文提

出一种基于深度神经网络与信道响应分块合并的信

道估计算法。该算法同时考虑噪声与动态时延对信

道估计的影响。在低信噪比条件下，算法将频域导

频信号处的信道响应进行分块合并以抑制噪声影

响。然而，合并数的增加会加剧信道响应的平滑效

应，进而扩大时延对信道估计性能的负面影响。因

此，本文将信道估计响应分块合并数的优化问题建

模为一个分类优化问题，旨在寻求最优的合并数映

射以最大化解调性能。该算法可有效提升低轨卫星

非地面网络通信环境中数据传输的可靠性与稳

定性。

1　LS信道估计算法

1.1　系统与信道模型分析

基于LS信道估计算法的低轨卫星OFDM系统

框图如图 1所示[10]。其中X为发送端业务数据频域

信号，Xp 为导频数据频域信号，x (t )为发送端

OFDM调制后时域信号，w (t )为高斯白噪声信号，

y (t )为经过信道后接收端时域信号，Y为接收端业

务数据频域信号，Yp 为接收端导频频域信号，Hp

为导频信道响应矩阵，Ŷ为接收端信道均衡后的业

务数据频域信号。

在低轨卫星非地面网络中，卫星以约 7.8km/s

的速度绕地球运行，导致星地链路呈现显著时变特

性。OFDM技术虽能有效抵抗多径效应，且现有时

频同步算法可补偿固定传播时延，但在高动态场景

下仍存在动态残余时延过大的问题。因此，考虑动

态残余时延的信道冲击响应建模如式（1）所示[29]：

h (t,τ ) =∑
k = 0

L - 1

αk(t ) ⋅ δ ( )t - τk( )t (1)

其中 L 为多径数量，αk(t )为第 k 径的时变幅度，

τk(t )为第 k径的时延，包含固定传播时延与动态变

化量。NTN 信道模型中的多径分量主要来自地面

反射（如建筑、地形）和大气散射模型中固定传播

时延取决于卫星轨道高度，各径幅度服从莱斯分布

或瑞利分布。信道模型中固定传播时延主要取决于

卫星轨道高度。动态残余时延量主要由随机时延抖
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动、卫星与地面站相对运动和时频同步算法的残余

时延引起。

1.2　分块合并的LS信道估计算法

在非地面网络信道中，信号第 k条径的时延表

示为 τ，则接收端时域信号可以表示为：

y (t ) = x (t - τ ) + w (t ) (2)

以时隙内单个导频的OFDM 符号为例，接收

端经OFDM解调后的频域信号表示为：

Y (k ) = F {y (t )}
= X (k ) ⋅ e

-i2πkτ
N + W (k ) ,k = 0,1,...N

(3)

其中X (k )、W (k )、Y (k )分别为发送信号 x (t )、加

性高斯白噪声w (t )、接收信号 y (t )的离散傅里叶变

换，k 为频域子载波索引，N 为 FFT 点数。由式

（3）可知，时延 τ对频域信号的影响体现为相位偏

转。根据发送端导频放置位置将导频数据提取后，

接收端导频信号Yp(k )表示为：

Yp(k ) = Xp(k ) ⋅ e
-i2πkτ

N + W (k ) (4)

基于最小二乘准则，导频位置的信道响应估计

值为：

Hp ,LS(k ) =
Yp( )k

Xp( )k
,k = 0,2,4,...N (5)

由计算公式可知，由于LS算法并没有考虑噪

声项W (k )的影响，其在较低信噪比条件下估计误

差显著增大，导致性能恶化。为了抑制噪声影响，

可采用线性最小均方误差估计，其公式为：

Hp,LMMSE = RHH(RHH +
β

SNR
I ) -1

Hp.LS (6)

其中 β为与调制星座尺寸相关的常数（如QPSK时

β=1），SNR为信噪比，I为单位矩阵，RHH为真实信

道响应H的自协方差矩阵。由于LMMSE算法需要

已知真实信道的统计特性H，而实际NTN环境中

时变信道难以实时获取此信息。因此，为规避

LMMSE的统计依赖性问题，设计频域导频响应分

块合并方法。将接收端得到的信道响应Hp(k )在频

域上分为m个长度为L的块H 1
p (k1 ) ,⋅ ⋅ ⋅,H m

p (km)，将

每个块内信道响应求均值，并进行线性插值，则第

n个块内信道响应为：

H̄ n
p =
∑
kn = 0

L - 1

H n
p ( )kn

L
(7)

将式（7）中分子进行展开可得：

∑
kn = 0

L - 1

H n
p ( )kn =∑

kn = 0

L - 1

e
-i2πknτ

N +∑
kn = 0

L - 1 W ( )kn

Sp( )kn

(8)

考虑式（8）中第二项中噪声为高斯白噪声，

均值为 0，方差为 σ 2，通过将相邻导频处的信道响

应合并求平均的操作达到均值滤波的效果，同时在

一定程度上增大频域块大小L，可以进一步降低噪

声的影响。考虑式（8）中第一项中影响，将该项

中指数级数展开可得：

∑
kn = 0

L - 1

e
-i2πknτ

N =
e

-i2πLτ
N - 1

e
-i2πτ

N - 1
(9)

图1　低轨卫星OFDM系统框图
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由式（9）可知，当Lτ = a，a为正整数时，该

项为 0，即块内的导频处信道特性被抹除。同时当

时延 τ较大时，增大L会导致块内导频处的信道响

应特性被抹平，导致在信道均衡时由于时延 τ在频

域信号上产生的相位偏转无法补偿。具体仿真结果

表明，当合并数小于等于8时，合并操作在抵抗噪

声的同时，对信道响应的抹平效应较弱，时延引起

的相位偏转尚未显著恶化性能；合并数小于 8时，

较大的合并块会过度抹平信道响应的时变特性，导

致频域信号相位偏转无法补偿，BER性能显著下降

（损失超过 3 dB）。

2　基于DNN的信道估计合并数最优映射

2.1　深度神经网络基本结构

深度神经网络在LEO通信系统中已得到较为

广泛的应用。由式（7）~式（9）可以知，当时延

较小时，增大信道估计合并数可以有效抵抗噪声对

信道估计影响。但当时延较大时，过大的信道估计

合并数会将信道响应特性抹平，对信道估计性能产

生负优化。同时考虑低轨卫星星地链路间高动态的

时延变化，可以将该问题抽象为均衡不同时延、噪

声下信道估计合并数的分类优化问题。整体步骤如

下所示：

步骤1.在本地搭建全连接深度神经网络，输入

层为经过数据预处理后的LS信道估计向量。合理

假设系统带宽为400MHz，子载波带宽120kHz，因

此定义可用子载波总数Nsub为3168，导频频域密度

Dp为2，根据导频子载波计算公式Np =
Nsub

Dp

，可得

导频所占子载波数Np为1584。

将接收的导频取出并与本地导频相除得到导频

处的LS信道估计结果，此处数据长度为Np。此时

将复数数据做实数化处理，按照实部、虚部间隔放

置的方式对数据重构，处理结束后数据长度为Nsub。

隐藏层采用递减式神经元数量（512、256、

128）形成金字塔结构，符合特征分层提取的逻辑。

第一层512个神经元接收输入，通过较多神经

元捕捉原始信道响应中的基础特征（噪声分布与

时延）。

第二层256个神经元通过减少神经元数量压缩

特征空间，提取更抽象的中层特征（噪声与时延的

联合影响）。

第三层128个神经元进一步降维，聚焦核心特

征（如最优合并数对应的时延 - 噪声映射关系），

为输出层提供紧凑的决策依据。该结构避免了全连

接层直接从高维输入映射到低维输出可能导致的信

息丢失，同时通过逐层降维降低计算复杂度，防止

过拟合。输出层为最优合并数，维度为1×1。

步骤2.在本地通过仿真不同时延、噪声组合下

误码率最小的信道估计合并数，并记录当前接收端

LS信道估计矩阵。其中最佳合并数定义为在特定

时延与噪声条件下，使误码率（BER）最小的分块

合并数。其核心作用是平衡噪声抑制（大合并数）

与时延鲁棒性（小合并数）的矛盾。在训练数据集

的选取中，采用多样场景数据采样与扩充策略。采

用网格搜索与随机采样结合的方式，在时延-信噪

比二维空间中均匀选取 20000 个场景点（时延每

0.01us、信噪比每1dB取点），每个场景生成1条样

本，确保数据集覆盖信道条件的多样性。对部分低

概率场景（如高时延+低信噪比）通过添加微小噪

声扰动、相位偏移等方式扩充样本，避免模型对罕

见场景过拟合。

步骤 3.将训练好的DNN布置在接收端信道估

计模块，将添加噪声与动态随机时延的接收端信道

估计矩阵经过数据预处理后输入至DNN中，通过

迭代得到最优合并数。

基于DNN的信道估计合并数与信噪比、时延

映射算法框图如图2所示。

本文在仿真时在信道中除添加高斯白噪声外，

添加符合正态分布均值为 x̄delay，方差为 σ 2
delay的动态

随机时延。下面对具体流程进行详细解释。

将式（5）中LS信道估计结果经过数据预处理

输入至DNN输入层，数据预处理主要是将 IQ复数

数据实部虚部拆分为实数数据，即实部与虚部间隔

放置将 1×N的向量扩展为 1×2N，同时进行特征标

准化的过程，如式（10）所示：

a =
H r

LS - μ
σ

(10)

其中H r
LS为式（5）中LS信道估计结果Hp ,LS(k )实数

化处理后向量，μ为实数化处理后均值，σ为其标

准差，a为DNN输入层输入向量。其激活函数如式

（11）所示：

a[ l ] = ReLU (W [ l ]a[ l ] + b[ l ])
= max { 0,W [ l ]a[ l ] + b[ l ]}

(11)
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其中a[ l ]为第 l层得到的激活函数输出值，W [ l ]为第

l 层的权重值，b[ l ] 为第 l 层的偏置项。输出层的

Softmax函数如式（12）所示：

ŷi =
ezi

∑
j = 1

K

ezj

,z = W [ l ]a[ l ] + b[ l ] (12)

其中 ŷi 为 Softmax函数归一化后概率分布结果，K

为任务中的类别总数。下面进行损失函数的计算，

在分类任务中大多采用交叉熵可以在梯度下降的过

程中避免学习率降低的问题，损失函数如式（13）

所示：

J = -
1
m∑i = 1

m ∑
k = 1

K

y( )i
k log ( )ŷ( )i

k (13)

其中m为参与损失计算的样本总数，y( )i
k 表示正确

标签，ŷ( )i
k 表示预测标签。下面进行反向传播与参

数更新。由于损失函数为凸函数，难以通过解析方

法求得全局最优解，因此训练过程中一般依赖优化

器，通过迭代的方式不断调整模型参数来求得最优

解。Adam优化器作为一种融合动量机制和自适应

学习率的参数更新算法，能够根据梯度的一阶矩和

二阶矩估计动态调整各参数的学习率，具有较强的

鲁棒性，其数学表示如式（14）所示：

mk = β1mk - 1 + (1 - β1 ) g

vk = β1vk - 1 + (1 - β2 ) g2

m̂k =
mk

1 - βk
1

,v̂k =
vk

1 - βk
2

θk = θk - 1 -
η

v̂k + ε
m̂k

β k
1 = β1 ⋅ β1...⋅β1,β

k
2 = β2 ⋅ β2...⋅β2

(14)

其中mk和vk分别为梯度的一阶矩和二阶矩估计；β1

和 β2是控制矩估计的指数衰减率，一般设为 0.9和

0.999；m̂k和 v̂k为修正值；ε为非常小的数，防止除

零；k是当前迭代次数，用于做偏差矫正；θk为第k

次迭代模型的参数。通过链式法则计算反向传播的

权重更新公式如式（15）所示：

W [ ]l = W [ ]l - α
∂J
∂W [ ]l

b[ ]l = b[ ]l - α
∂J
∂b[ ]l

(15)

其中 α为学习率，根据上面Adam优化算法可通过

学习率 α调整梯度步长，使参数逐步收敛到最

优值。

2.2　DNN训练数据集

图 2中DNN网络模型的训练、验证与测试数

据生成步骤如下：

步骤1.首先仿真固定时延与信噪比下不同合并

数的误码率曲线，得到固定时延与信噪比组合的特

殊情况下误码率最小的合并数；

图2　基于DNN的信道估计合并数动态映射算法框图
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步骤2.更换若干个时延与信噪比组合，并记录

不同时延与信噪比组合情况下接收端LS算法得到

的信道估计矩阵以及误码率最小情况下的合并数；

步骤3.将前两步中获得的信道估计矩阵与合并

数分组为训练数据与验证数据，输入深度神经网络

中进行训练与验证。

本文针对LEO场景下NTN信道进行业务信道

解调性能的仿真。一般来说，LEO场景的通信时延

为毫秒级别。但本文主要针对业务信道的解调性

能，所以在仿真中添加的时延是考虑在完成初始时

频同步后的残余时延。文章根据文献[3]与[4]中低

轨卫星NTN信道的适用参数进行仿真，其中文献

[3]分析了当业务信道的残余时延超过 0.3us时，会

导致较大的性能衰减；文献[4]仿真所使用一般低

轨卫星LEO场景下，具体参数为 FR2频段、子载

波间隔 120kHz。业务信道解调信噪比设置在 0~

20dB范围内。具有一定的LEO场景适用性。因此

在信道中添加0~0.3us动态随机时延与3~20dB信噪

比进行链路级仿真。通过对比最低误码率，本文共

构建 20000 条数据集，每条数据集包括维度为 1×

3168的LS信道估计向量与维度 1×1的信道估计最

优合并数。按照 3:1:1的比例对训练数据集、验证

数据集和测试数据集进行划分。

3　仿真测试与结论

链路级仿真平台完成深度神经网络训练数据生

成与信道解调性能的仿真，输出解调 BER 曲线，

主要包括：数据生成、信道编码、加扰、调制、转

换预编码、资源映射、OFDM调制、信道、时频同

步、解OFDM、信道估计、解资源映射、软解调、

解扰、信道解码等模块。深度神经网络训练平台根

据训练数据集对完成模型的训练与模型生成，主要

包括：书数据预处理、DNN 网络架构定义与连接、

训练参数配置与执行、模型评估与性能验证等

模块。

针对传统的信道估计算法、文献[30]中基于神

经网络的信道估计算法以及本文算法进行仿真。仿

真设置信道环境为理想加性高斯白噪声（AWGN, 

Additive white Gaussian noise）信道和添加动态随

机时延后信道，对比不同算法的误码率（BER, bit 

error rate）性能曲线和均方误差（MSE , mean 

squared error）曲线。仿真中低轨卫星OFDM系统

采用实验参数如表1所示：

仿真中DNN网络训练数据集说明见 2.2小节，

具体所采用实验参数如表2所示：

首先针对本文第二章中基于分块合并的LS信

道估计算法与本文算法进行仿真对比，仿真图如图

3所示。由图 3可知，在理想AWGN信道下，忽略

时延影响，随着信道估计分块合并数的增加，误码

率性能得到显著提升，此时本文算法与合并数最高

为 48时的性能相近，相较于不合并时解调性能提

升约4.5dB。

此时将仿真条件中加入动态随机时延模型，在

表1　低轨卫星OFDM系统仿真参数表

参数

载频

系统带宽

子载波带宽

FFT点数

采样频率

符号内可用子载波数

调制方式

码率

编码方式

子帧内时隙数

时隙内符号数

导频时域放置位置

导频频域密度

信道估计合并数

信道

随机时延模型

参数值设置

20GHz

400MHz

120kHz

4096

491.52MHz

3168

16QAM

0.33203125

LDPC

8

12

2、5、8

2

1~48

AWGN

0~0.3us动态随机时延

表2　DNN仿真参数表

参数

训练数据集个数

验证数据集个数

测试数据集个数

学习率

优化器

激活函数

训练次数

输入维度

输出维度

隐藏层层数

输入神经元数量

输出神经元数量

隐藏层神经元数量

参数值设置

12000

4000

4000

0.0003

Adam

ReLU、Softmax

1000

1×3168

1×1

3

3168

1

512、256、128
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信道模块添加 0~0.3us的动态随机时延，仿真结果

如图 4所示。由图 4可知，添加动态随机时延后，

随着合并数的增加，误码率性能出现先增后降的现

象，与本文第二章中分析结果相符合，即合并数增

加会导致信道估计响应的抹平从而扩大时延因素对

解调性能的影响。其中当合并数超过8后，性能损

失较为严重。而本文算法综合考虑时延与噪声影

响，相较于不合并时解调性能提升1.5dB左右。

下面仿真设置四种对比算法，对比 LS、

LMMSE、文献[30]中现有神经网络算法与本文算

法在AWGN信道以及动态随机时延信道下误码率

与均方误差，结果如图 6~8 所示。在 AWGN 信道

下，不考虑时延，此时真实信道响应矩阵约等于全

1 矩阵，因此 LMMSE 算法性能为理想情况性能。

由图 5可知，本文算法在AWGN信道下对比LS算

法解调性能提升 4.5dB左右，对比文献[30]算法解

调性能提升 0.5dB左右，与理想情况下LMMSE算

法性能较为接近，性能损失在0.5dB以内。

添加动态随机时延后，真实信道响应矩阵随时

延改变，而接收端无法获取准确的真实信道响应矩

图3　AWGN信道 不同合并数下SNR-BER曲线

图4　动态随机时延 不同合并数下SNR-BER曲线
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阵，此时由图6可知，本文算法在随机时延下不同

信噪比的解调误码率均低于其他三种算法。由图7

可知，本文算法在不同信噪比下相较于其他算法有

更低的MSE。信噪比 5dB时本文算法性能相较LS

提升 58.26%，相较LMMSE算法提升 3.97%，相较

文献[30]中算法提升37.06%，证明本文算法在不同

噪声与动态时延信道下具有更强的泛化性。

仿真结果表明，在理想 AWGN 信道条件下，

信道估计分块合并数越大误码率性能越优（最大提

升 4.5dB）；动态时延信道中，合并数≤8时性能提

升（最大1.5dB）、>8时性能损失超3dB，体现噪声

抑制与时延鲁棒性的矛盾。本文算法在 3~20dB信

噪比及 0~0.3us动态时延内，误码率和均方误差优

于传统及神经网络算法。此外，该算法总参数约

210万，单次计算量 3.57×10⁸次浮点运算，计算延

迟 0.357ms（远低于 LMMSE 算法的 21.2ms），适

配卫星载荷算力，便于工程实现。仿真结论与计算

开销综合可得，在工程应用中，低信噪比（<8dB）

且时延< 0.1us时选 6~8合并数，高信噪比（≥8dB）

图5　AWGN信道下 不同信道估计算法SNR-BER曲线

图6　随机时延下各种信道估计算法的SNR-BER曲线
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或时延>0.2us时选 2~4合并数，动态时延剧烈波动

时启用 DNN 动态映射。在算力受限场景下，可通

过模型轻量化平衡算力与性能，将隐藏层神经元数

量压缩至 256-128-64（参数降至 80万），计算量减

少 60% 且性能损失<0.3dB；非高动态时段可延长

DNN 推理间隔至 10ms，高动态时段缩短至 1ms，

在开销与响应速度间取得平衡。

4　结束语

针对低轨卫星高动态时延与低信噪比的信道环

境下的可靠性传输问题，本文提出一种基于深度神

经网络与导频信道响应分块合并的信道估计算法。

本文的创新点在于首次将深度神经网络应用于低轨

卫星通信的信道估计合并数优化问题。算法同时考

虑噪声与动态时延的影响，将合并数优化问题转化

为  分类优化问题  ，利用 DNN 的非线性建模与特征

提取能力，实现时延和噪声场景下合并数的自适应

映射。仿真结果表明，该算法具有良好的泛化性。

然而，本研究聚焦于时延与噪声双因素优化，未涵

盖低轨卫星信道中其他关键干扰因素如阴影效应、

多普勒频偏、多用户干扰以及相位噪声等。后续研

究需扩展信道模型，引入上述因素的联合优化机

制，并探索  多任务DNN架构  （联合优化合并数、

时偏补偿与干扰抑制）及  跨场景迁移学习  方法，以

提升算法在复杂信道条件下的普适性。
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