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面向高速移动通信的多普勒频移在线智能预测
方法
白新哲，于周源，胡小玲*，刘晨熙，彭木根

摘要　随着高速交通网络的快速发展以及第 6 代移动通信技术的持续推进，高速移动场景下的用户

通信需求急剧增长。然而，用户高速移动带来的高多普勒频移将导致信道快速时变，严重降低了通信

的可靠性和传输质量。针对该挑战，提出结合通感一体化技术，基站在和高速用户通信的同时，接收回

波信号以预测多普勒频移，并对多普勒频移进行预先补偿，从而降低接收端通信信号处理复杂度并提

升通信质量。针对高速移动场景下的正交频分复用（orthogonal  frequency  division  multiplexing，
OFDM）通感一体化系统，提出了一种基于长短期记忆网络（long short−term memory，LSTM）模型的在

线多普勒频移智能预测方法，该方法基站根据接收回波信号，估计当前多普勒频移，并利用 LSTM 模

型实时预测下一时刻的频移。为适应动态环境，所提模型采用在线更新策略，在每次接收回波并估计

得到新的多普勒频移数据后实时更新 LSTM 模型参数。为评估模型性能，将 LSTM 预测结果与无迹

卡尔曼滤波（unscented Kalman filter，UKF）模型及 Transformer 模型进行对比，分析其在不同移动速度

和信噪比条件下的预测精度。仿真结果表明，所提 LSTM 在线预测模型对非线性多普勒频移预测的

准确性和鲁棒性均优于 UKF 模型和 Transformer 模型，为高动态通信环境下的频移在线预测提供了高

效可靠的解决方案。
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随着移动通信技术[1]的持续演进，第 6代移动通

信系统（6th generation mobile networks，6G）已成为未

来通信发展的核心方向[2−3]。与此同时，车联网[4−5]、高

速铁路[6−7]与无人机[8]等新兴应用场景迅速发展，推动

了高速移动环境[9−11]中无线通信需求的急剧增长。以

车联网为例，在高速行驶过程中，无人驾驶汽车需与

周围车辆及道路基础设施保持低时延、高可靠的通

信，以实现快速响应并规避潜在安全风险。然而，传

统通信系统在实时性、稳定性与通信效率方面难以满

足上述严苛需求。因此，针对高速移动环境下的可靠

通信保障已成为亟需解决的关键问题。

在高速移动场景中，收发端之间的相对运动会导

致多普勒频移，多普勒频移会导致载波频率的偏移，

从而破坏信号的正交性，降低系统的可靠性和数据传

输效率。目前，主流的解决方案主要集中在接收端的

多普勒频移估计与补偿技术上，这些方法通过对接收

信号的频率偏移进行估计或预测，并采用相应的补偿

算法来校正多普勒效应带来的影响。多普勒频移的

估计与预测方法主要包括导频辅助方法、基于滤波器
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的方法、深度学习方法及基于物理模型的方法。导频

辅助方法通过在通信帧结构中插入已知导频符号，利

用导频与接收信号之间的相位差或频域特性进行频

移估计。例如，文献[12]在突发信号中插入导频符号，

通过相位变化结合最大似然准则实现多普勒频移和

速率的高精度估计；文献 [13]则在正交频分复用

（orthogonal frequency division multiplexing，OFDM）符

号中设计等间隔或动态优化的导频图案，利用导频符

号估计信道频率响应，从而间接反映多普勒频移，缓

解信号衰减和失真。基于滤波器的方法则将多普勒

频移视为随时间变化的状态变量，结合接收信号构建

状态空间模型，采用卡尔曼滤波、扩展卡尔曼滤波

（extended kalman filter，EKF）或粒子滤波等算法递归

估计。文献[14]提出基于粒子滤波的半数据辅助算法

联合估计载波相位、多普勒频移及数据符号，通过序

贯重要性采样和粒子微调提高估计精度与收敛速度；

文献[15]将扩展卡尔曼滤波算法用于高速移动场景，

该方法将车辆位置、速度和信道系数作为状态变量，

并通过线性化雅可比矩阵处理非线性关系，成功地实

现了多普勒频移的跟踪。基于深度学习的方法通过

神经网络模型如卷积神经网络、循环神经网络、多层

感知机等自动提取信号特征，实现多普勒频移的估计

与预测。文献[16]采用基于频谱图的目标检测算法，

通过将接收信号的频谱图作为输入，成功地估计多用

户 OFDM系统中的多普勒频移；文献[17]利用多层感

知机对参考信号接收功率序列进行训练，有效提升频

移估计精度并降低计算复杂度。基于物理模型的方

法则依据运动学和传播几何关系，结合系统已知参数

计算多普勒频移。文献[18]利用高铁的位置信息构建

位置−多普勒几何模型，结合压缩感知和基扩展模型

消除子载波间干扰；文献[19]基于瑞利信道统计特性，

通过接收信号包络的方差和协方差推导多普勒频移，

提高估计精度；文献[20]依托大规模线性天线阵列的

空间相位差与离散傅里叶变换，采用相位旋转算法补

偿频移，提供高精度的补偿方案。

然而，传统多普勒频移补偿方法虽然在特定场景

下取得了一定成效，但在高速移动场景及快速变化的

多普勒频移环境下存在显著局限，难以满足现代通信

系统的需求[21]。首先，这些方法多基于静态或半静态

信道假设，难以适应频移的动态变化，导致在复杂或

高速场景下估计精度低、实时性不足。其次，当频移

较大时，计算复杂度急剧增加，对硬件要求严苛，难以

应用于大规模或资源受限场景。针对这些不足，本文

提出了一种基于长短期记忆网络[22]（long short−term

memory，LSTM）的在线多普勒频移预测方法，创新点

如下。

1） 不同于传统在通信接收端进行多普勒频移估

计与补偿，本文方法利用 OFDM通感一体化回波信

号，在发送端预测多普勒频移，从而支持提前进行预

补偿，降低接收端信号处理的复杂度。

2） 利用在线更新策略优化 LSTM模型，通过实

时接收基站回波信号获取多普勒频移数据作为模型

输入，动态调整模型的权重和参数，实现对下一帧多

普勒频移的精准预测。在线学习策略使模型能够快

速适应高速移动场景中非线性、时变的信道特性，即

使在低信噪比的复杂环境下，仍能保持较高的预测精

度和稳定性。

3） 在仿真实验中，通过对比本文方法与无迹卡

尔曼滤波[23]（unscented  Kalman  filter， UKF）模型和

Transformer模型在线性速度和非线性速度场景下的

多普勒频移预测性能，证明了本文方法在非线性速度

环境中的预测精度优于 UKF模型和 Transformer模

型。同时，通过对 3种模型在不同信噪比条件下的预

测结果进行分析，证明本文方法在低信噪比场景下具

有更强的鲁棒性和高效性。 

1    系统模型

fn = fc+nΔf n ∈ {0, 1, · · · ,N− 1} fc Δf

本研究聚焦于基站与高速移动车辆之间的无线

通信场景，如图 1所示，其中基站配备由多个发射（接

收）天线组成的均匀线性阵列 [24]（uniform linear array，

ULA），通过该阵列发射 OFDM信号并接收回波信

号，根据接收到的回波信号测量多普勒频移并实时预

测下一时刻的频移值，以便于基站提前进行信号补

偿，降低接收端的信号处理复杂度。OFDM信号总带

宽被划分为 N个等间隔子载波，其中第 n个子载波的

频率为 ， ， 和 分别

表示载波频率和子载波频率间隔。 

1.1    信道模型

n在毫米波频段，第 个子载波上基站与汽车之间
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的视距链路信道模型可表示为 

hn = αe
−j2πfnd

c aB(un) （1）

aB(·)
式中，d表示基站到汽车的距离，c表示光速，α表示路

径损耗， 表示基站的阵列响应向量，un 表示第

n个子载波的归一化到达角，α和 un 分别由式（2）和式

（3）给出 

α = 10
−PL(d0)

20

Å d
d0

ã−
1
2 ε

（2）
 

un = 2π
dB

λ
sin(ϕ) （3）

d0 PL(d0) d0

ε
dB ϕ

λ

式中， 表示参考距离， 表示参考距离 处的

路径损耗， 表示路径损耗系数（path  loss  exponent，

PLE）， 表示基站阵列天线的天线间距， 表示基站

与汽车之间的方位到达角， 表示载波波长。

dB =
λ
2

aB(u)为了简化运算，假设 ，则 可以表示为
 

aB(u) =
[
1,ejπu, ...,ejπ(NB−1)u]T （4）

NB式中， 表示阵列天线数量，u表示信号的归一化到

达角。 

1.2    信号模型

N×M基站发送的通感一体化帧信号表示为 的发

射信号矩阵 

S=


s0,0 ... s0,M−1

s1,0 ... s1,M−1
...

. . .
...

sN−1,0 ... sN−1,M−1

 （5）

n n ∈ {0, 1, · · · ,N− 1} m m ∈
{0, · · · ,M− 1} sn,m E

¶
|sn,m|2

©
= 1

式中，矩阵的每一行对应于一个子载波上的数据，而

每一列对应于一个 OFDM符号中的数据。此外，第

（ ）个子载波上传输的第 （

）个 OFDM符号 满足 ，

确保各子载波功率均衡。

使用预编码矩阵在频域对信号进行预编码，使信

号能量集中在目标方向，预编码矩阵表示如下 

Wt = diag(wt,1, · · · ,wt,N) ∈ CNNB×N （6）

wt,n ∈ CNB×1 n
∥wt,n∥2 = 1

式中， 表示第 个子载波上的预编码向量，

满足 。

预编码后的符号矩阵如下 

X=WtS=

 x1,1 · · · x1,M
...

. . .
...

xN,1 · · · xN,M

 ∈ CNNB×M （7）

xn,m = wt,nsn,m ∈ CNB×1 n
m
式中， 表示第 个子载波上的第

个 OFDM符号向量。

Tcp

随后，将频域信号做 N点 IFFT变换后转为时域

信号，并插入长度为 的循环前缀，其中循环前缀长

度大于多径时延拓展。

在接收端，基站对接收到的回波信号去循环前缀

并做 N点 FFT，得到频域回波信号如下 

yn,m =
√
pt,nαTGhT

nhnwt,nsn,mej2πkTs fd +nn,m （8）

pt,n n αTG

Ts fd
nn,m ∼ C N (0,σ2

0INB)

式中， 表示第 个子载波上的发送功率， 表示汽

车的雷达散射截面积，hn 表示第 n个子载波的信道响

应， 表示一个 OFDM符号的持续时间， 表示多普

勒频移， 表示加性高斯白噪声

（AWGN）。

N×M Ỹ (n,m)

当基站接收到回波信号后，对其进行接收合并，

得到 的接收信号矩阵 ，其第 个元素表

示为  Ä
Ỹ
ä
n,m

= wT
r,nyn,m =

√
pt,nαTGwT

r,nh
T
nhnwt,nsn,mej2πmTs fd +wT

r,nnn,m（9）

wr,n ∈ CNB×1 n
∥wr,n∥2 = 1

式中， 表示第 个子载波的接收合并向量，

满足归一化约束 。
 

2    基于 LSTM 的多普勒频移预测方法

多普勒频移是由于发射源与接收端之间的相对

运动导致的频率变化现象，在无线通信系统中具有重

要影响。在无线通信系统中，多普勒频移会引起信号

的相位变化，进而导致信号失真、载波频率偏移及符

号间干扰，严重影响信号的解调性能，降低通信系统

的可靠性和传输质量。在高速移动环境下，如车载通

信、无人机通信及高速列车中，动态变化的多普勒频

移更为显著，传统固定补偿方法难以满足需求，通过

实时预测频移信息，发送端可以提前对信号进行频率

 

图 1　通信场景
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补偿，调整载波频率，减小多普勒效应对信号的影响，

这种补偿不仅能够降低接收端信号处理的复杂度，还

能改善误码率和系统容量，保障通信链路的稳定与高

效。本文提出了基于 LSTM的多普勒频移预测方法，

借助机器学习算法，可以实现对多普勒频移的精准跟

踪和预测，便于发送端提前进行补偿，使系统具备自

适应调整能力，灵活应对复杂多变的无线信道条件。 

2.1    数据预处理

为实现多普勒频移的实时预测，本文对回波信号

进行数据预处理，以优化输入数据质量和降低计算复

杂 度 。 采 用 二 维 离 散 傅 里 叶 变 换（2D−DFT）算

法[25]对 OFDM回波信号进行预处理，通过 2D−DFT

精确估计多普勒频移，作为后续模型的输入特征。该

方法有效提取信号的频域特征，显著降低输入数据的

维度，减少后续模型的计算负担，同时保留关键时序

信息，为实时预测提供高质量输入。2D−DFT算法核

心是在时频域信道信息矩阵上执行二维离散傅里叶

变换，时频域信道被转换为延迟−多普勒域，然后通过

搜索延迟−多普勒域中周期图的谱峰值来估计目标与

基站之间的时延和多普勒信息，并获得目标的距离和

速度信息。该方法通过二维离散傅里叶变换将时频

域信道转换为延迟−多普勒域，使得目标的延迟和多

普勒信息显示更加直观，与直接处理时频域信道相

比，2D−DFT更容易实现高精度感知。

2D−DFT的窗口大小决定了模型的更新周期。

在高速移动场景中，接收机相对于基站的快速移动会

导致信号波达角快速变化，从而引起频偏的显著波动

和跳跃。若因波达角导致的频偏波动较大，可以通过

减小模型的更新周期即 2D−DFT的窗口来增强模型

适应性，提高多普勒频移预测的稳定性和准确性。

F

由于发送信号对于基站来说是已知的，因此在对

多普勒频移进行估计之前，可以收发信号相除以消除

调制信号的影响，得到辅助矩阵 表示为 

(F)n,m =

Ä
Ỹ
ä
n,m

(S)n,m
= hn,mejπkTs fD−j2πkτΔf+φ0 +

(wTn)n,m
(S)n,m

（10）

hn,m m n

φ0

式中， 表示第 个符号的第 个子载波的等效信

道，该符号中的所有恒定相位偏移被总结为相位

项 。

d
τ =

当汽车与基站之间的距离为 时，对于相同的

OFDM符号，每个子载波都会经历相同的延迟

2d
c v

fD =
2v
λ

F
D

；当汽车相对于基站的径向速度为 时 ，每个

OFDM符号会经历由多普勒频移 引起的频率

偏移。对辅助矩阵 进行联合二维傅里叶变换得到复

合变换矩阵 表示如下 

(D)k,l =
1

N′M′

N′−1∑
n=0

(
M′−1∑
m=0

(F)n,me
−j2π ml

M′

)
ej2π nk

N′ （11）

M′ N′

式中，k和 l分别表示矩阵 D的多普勒索引和延迟索

引， 和 分别表示 DFT的大小和 IDFT的大小。

lpeak根据最大峰值对应的多普勒索引 可得到多普

勒频移估计值 

f̂D =
lpeak

M′Ts
（12）

多普勒频移的估计值将作为后续模型的输入来

对模型参数进行更新并对未来的多普勒频移进行

预测。 

2.2    LSTM 预测模型

由于多普勒频移具有非平稳性，时序依赖性以及

动态变化等特性，为了实现高精度的多普勒频移预

测，本文提出了一种改进型的基于 LSTM的多普勒预

测器。该模型结合了动态窗口输入处理、层归一化以

及在线学习机制等方法，能够在复杂信道环境下有效

捕捉时序模式，并实现准确的多普勒预测。以下详细

描述模型的架构设计、各组成部分的功能及其数学表

达，同时阐释其在多普勒频移预测任务中的独特优势。

多普勒预测器由 3个主要模块组成，分别是

LSTM层、层归一化层和全连接层。LSTM层作为模

型的核心，负责捕获输入多普勒频移序列中的时序依

赖关系。LSTM通过其记忆单元和门控机制（遗忘

门、输入门和输出门）有效保留长期依赖信息，适用于

多普勒频移的连续预测任务。层归一化层用于稳定

训练过程并加速收敛，同时缓解因输入数据分布变化

导致的内部协变量偏移问题。全连接层将 LSTM的

隐藏状态映射到单一的预测输出，即下一时间步的多

普勒频移值。

由于多普勒频移具有非平稳特性，传统固定窗口

方法难以适应数据分布的动态变化。所以模型采用

动态窗口机制和在线标准化，动态窗口确保早期时间

步也能有效训练，而在线标准化提高了模型对数据尺

度变化的鲁棒性，特别适用于实时预测场景。

W模型的输入为固定窗口大小 的时序序列
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xt =
[
xt−W+1,xt−W+2, · · · ,xt

]
xt t

t
t<W t+ 1

t⩾W W

，其中 表示时间步 的多

普勒频移估计值。动态窗口机制根据当前时间步 调

整输入序列长度，当 时，窗口大小为 ；当

时，固定为 。同时，每个窗口采用 StandardScaler

进行在线标准化 

x′t =
xt− μw

σw
（13）

μw σw式中， 和 为当前窗口的均值和标准差。

h
c

LSTM是传统循环神经网络 RNN的一种特殊形

式，是针对 RNN的梯度消失问题而提出的。相比于

RNN在隐藏层中只有一个状态 ，LSTM在 RNN原

有的结构中增加了单元状态 。为了让短期输入也可

以长期保存，LSTM提出以“门”的形式进行细胞状态

的存储与更新。提出了输入门、遗忘门、输出门概

念，通过 3个门的把控最终实现信息的长时间保留，

如图 2所示。
 
 

Ct−1 

ht−1 

xt 

σσ

tanh

σtanh

ht

图 2　LSTM单元结构
 

遗忘门控制前一时刻的单元状态保存到当前时

刻的比例，通过 Sigmoid函数可得 

ft = σ[Wf(ht−1,xt)+bf] （14）

ft [0, 1]

Wf bf σ
xt ht

式中， 为遗忘门输出，取值范围在 之间，接近

1时保留更多信息，接近 0时表示遗忘更多信息，

为遗忘门的权重矩阵， 为偏置项， 为 Sigmoid激

活函数， 为当前输入， 为前一时刻的隐藏输出。

输入门控制当前时刻的网络状态保存到单元状

态的比例，其公式为 

it = σ[Wi(ht−1,xt)+bi] （15） 

C̃t = tanh(Wc · [ht−1,xt]+bc) （16）

it Wi

bi C̃t

Wc

bc tanh

式中， 为输入门的输出， 为输入门的权重矩阵，

为偏置项； 为候选记忆，候选记忆表示当前时间步

可能添加到记忆单元中的新信息， 为候选记忆的权

重矩阵， 为偏置项， 为双曲正切激活函数，其输

[−1, 1]出范围为 。

记忆单元综合遗忘门和输入门的信息进行更新，

公式为 

Ct = ft ·Ct−1+ it · C̃t （17）

Ct Ct−1

ft it · C̃t

式中， 为当前记忆单元状态， 为上一时间步的记

忆状态。通过 控制遗忘程度， 决定新信息的添

加量。

输出门决定当前隐藏状态的输出内容，控制记忆

单元对隐藏状态的贡献，计算公式为 

ot = σ(Wo · [ht−1,xt]+bo) （18）

ot Wo

bo

式中， 为输出门的输出， 为输出门的权重矩阵，

为偏置项。

隐藏状态基于当前记忆单元和输出门生成，公

式为 

ht = ot · tanh(Ct) （19）

ht式中， 为当前隐藏状态，作为后续层或输出的输入。

由于 LSTM在处理长序列时容易出现梯度爆炸

或消失问题，且多普勒频移数据的噪声可能导致训练

不稳定。所以在 LSTM输出后添加层归一化层，通过

对隐藏状态进行归一化处理，缓解内部协变量偏移，

增强模型稳定性。归一化层表示如下 

LN(ht) =
ht− μ√
σ2+ ε

· γ+ β （20）

μ σ2 ht ε
γ β

式中， 和 分别为 的均值和方差， 为小常数（避免

除零 0）， 和 为超参数。

最后，全连接层将归一化后的隐藏状态映射为预

测值 

ŷt+1 =Wfc ·LN(ht)+bfc （21）
ŷt+1 Wfc

bfc

式中， 为多普勒频移的预测值， 为全连接层的

权重矩阵， 为偏置项。

yt+1

模型采用在线训练与预测相融合的方法，与传统

的离线训练方法相比，在线训练能够动态更新模型参

数，使模型能够逐步适应数据的动态特性，显著提高

了长期预测的精度和实用性，从第 2个时间步开始，

模型在每个时间步既进行预测又利用真实估计值

进行训练，损失函数采用 Smooth L1 Loss，损失函

数表示如下 

L(ŷt+1,yt+1) =

ß
0.5(ŷt+1− yt+1)

2, if |ŷt+1− yt+1|< 1
|ŷt+1− yt+1|−0.5, otherwise

（22）
当预测值与估计值之间的差异较小时，它的计算
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方式类似于 L2损失（平方误差）。当差异较大时，它

的计算方式类似于 L1损失（绝对误差）。这种混合特

性使得 Smooth L1损失对异常值不那么敏感，同时在

训练中更稳定。 

2.3    LSTM 复杂度分析

L H
D T

W b

LSTM的计算复杂度主要来源于其门控机制（输

入门、遗忘门、输出门）和隐藏状态的更新。假设

LSTM网络具有 层，每层有 个隐藏单元，输入特征

维度为 ，时间步长为 ，每个时间步的 LSTM单元需

要计算输入门、遗忘门、输出门和单元状态更新，涉

及权重矩阵 、偏置向量 以及激活函数（如 Sigmoid

和 tanh）。单层单时间步的计算复杂度为 

O(4H(D+H)) （23）

T L对于 个时间步和 层 LSTM网络，总计算复杂

度为 

O(L ·T ·4H(D+H)) （24）

T ht
hT

对于 个时间步，归一化层对每个 独立应用，而

全连接层仅对最后一个时间步 应用，则归一化层和

全连接层的总复杂度为 

O(T ·H+H ·O) （25）

H= 64 D= 1 T= 10
O= 1

本文中 LSTM模型为单层结构，隐藏单元数

，输入特征维度 ，序列长度 ，输出维

度 ，单次前向传播的计算复杂度为 166400次浮

点运算，此外，层归一化和全连接层增加的复杂度为

1985次浮点运算，总计约 168385次浮点运算。在现

代基站硬件（如 NVIDIA A100 GPU）上，单次推理耗

时为纳秒级，远低于 5G NR帧时长（10 ms），因此，算

法复杂性能够满足信道检测和多普勒频移补偿的实

时性和算力要求。 

3    仿真结果与分析
 

3.1    实验设置

为评估模型性能，本文采用线性与非线性 2种速

度模型进行仿真实验，模拟车辆在不同运动场景下的

多普勒频移预测。线性速度模型通过设定恒定加速

度，模拟车辆的匀加速运动，并引入加速度噪声和速

度噪声以反映现实中的不确定性，同时施加渐变平滑

约束，确保加速度变化的连续性和平滑性。非线性速

度模型则采用两阶段控制策略（先加速后减速），通过

在加速度和速度中引入双重噪声增强仿真真实性，并

融入平滑因子以避免突变，适用于研究车辆非线性运

动跟踪和信号处理。图 3和图 4分别展示了线性速

度和非线性速度下汽车相对于基站的径向速度变化

趋势。
  

径
向

速
度
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·s
−1
）
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图 3　线性速度模型径向速度
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图 4　非线性速度模型径向速度
  

3.2    性能评估

为了验证本文提出的基于 LSTM的多普勒频

移预测方法的有效性，选取 UKF方法和 Trans-

former作为对比基准。UKF（无迹卡尔曼滤波）作为

一种传统的非线性滤波方法，通过无迹变换捕捉系统

的非线性特征，较传统扩展卡尔曼滤波（EKF）具有更

高的估计精度和稳定性，常用于非线性动态系统状态

估计中。与此相比，Transformer作为一种深度学习模

型，通过自注意力机制（self−attention）处理长序列数

据，能够有效建模复杂的非线性时序关系，广泛应用

于自然语言处理和时序预测任务。通过与 UKF和

Transformer进行对比，来验证本文基于 LSTM的方

法在多普勒频移预测中的优势。

为评估 3种方法的预测性能，本研究采用均方根

误差（root mean squared error，RMSE）、平均绝对误差

（mean absolute error，MAE）2个指标进行量化比较。
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RMSE和MAE公式表示如下 

RMSE=

Ã
1
n

n∑
t=1

(yt− ŷt)2 （26）
 

MAE=
1
n

n∑
t=1

|yt− ŷt| （27）

yt t ŷt t n式中， 为第 帧的真实值， 为第 帧的预测值， 为总

预测帧数。

RMSE对于大误差的惩罚较大，能够反映模型对

异常点的敏感度；MAE则直观反映了平均误差水

平。将 3种方法分别应用于线性与非线性 2种速度

模型的多普勒频移预测，3种方法在不同模型下的预

测精度评价指标统计如表 1所示。
  

表 1　多普勒预测精度评估指标统计

速度模型 预测方法 RMSE/Hz MAE/Hz

线性

本文方法 2.7672 2.1698
UKF 3.0005 2.2695

Transformer 2.9702 2.2936

非线性

本文方法 3.3682 2.6274
UKF 7.4929 5.2925

Transformer 3.8077 2.9011
 

从表 1可知，在线性速度条件下，本文方法在

RMSE和 MAE 2项评估指标上与其他 2种方法表现

相当，差异不大。然而，在非线性速度条件下，本文方

法在 RMSE和 MAE指标上显著优于 UKF方法，略

优于 Transformer方法，该结果证明本文方法能更有

效地处理非线性问题，提升预测精度，同时展现出更

强的泛化能力和鲁棒性，适应数据中的复杂结构和噪

声干扰，为高动态通信环境下的多普勒频移预测提供

更可靠的解决方案。

为了更直观地展示 3种方法在多普勒频移预测

中的表现，图 5和图 6分别呈现了 3种方法在线性与

非线性 2种速度模型中多普勒频移预测值与真实值

之间的差值对比，横轴表示时间步（帧索引），纵轴表

示预测误差（Hz）。从图 5可以看出，在线性速度条件

下，本文方法与 transformer方法在初始阶段的预测误

差略小于 UKF方法，显示出更快的收敛速度，但在后

续时间步，3种方法误差趋于相近，表明在线性速度场

景下，2种深度学习方法收敛速度优于传统 UKF方

法，3种方法最终收敛预测误差性能相近。从图 6可

见，在非线性速度条件下，本文方法的预测误差曲线

波动较小，且在大多数时间步内更贴近零线，展现出

更高的预测精度和稳定性，尤其在 0~200时间步的初

始阶段，UKF方法的误差波动较大，偏差显著，表明其

对非线性动态系统的适应性不足。相比之下，LSTM

方法凭借深度学习网络的强大特征提取能力，有效捕

捉多普勒频移的复杂时序特性，快速收敛至较低误差

水平。在后续时间步，尽管系统噪声和动态变化对

2种方法均产生影响，本文方法的误差始终保持在较

小范围。此外，本文方法在面对突变点（如时间步约 500

处）时，表现出更快的响应速度和更强的鲁棒性，而

UKF方法在这些点附近的误差显著增大。这一现象

进一步验证了本文方法在处理高动态、非线性系统预

测任务中的优势。虽然 Transformer方法在非线性速

度条件下的表现优于 UKF方法，但其预测误差仍略

高于本文方法。综上所述，图 5和图 6的对比结果表

明，本文方法在多普勒频移预测任务中，相较于 UKF

方法与 Transformer方法，具有更高的预测精度、更好

的适应性和鲁棒性，为高动态通信环境下的相关应用

提供了更可靠的解决方案。
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图 5　线性多普勒预测误差对比
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图 6　非线性多普勒预测误差对比
 

为了进一步探究信噪比对模型预测精度的影响，

本文在低信噪比（小于 10 dB）条件下对比了 3种方法

在非线性多普勒频移预测中的性能。3种方法在低信
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噪比下的预测精度评价指标统计以及预测误差对比

图如表 2和图 7所示。实验结果表明，在低信噪比环

境中，3种方法的 RMSE和 MAE均因噪声干扰而有

所增大。然而，本文方法的 RMSE和 MAE仍显著低

于 UKF方法，略低于 Transformer方法，展现出更优

的预测精度和鲁棒性。这一结果进一步验证了本文

方法在低信噪比场景下的优越适应性和可靠性，为高

动态通信系统中多普勒频移预测的鲁棒性优化提供

了重要参考。
  

表 2　低信噪比预测精度评估指标统计

预测方法 RMSE/Hz MAE/Hz
本文方法 5.0613 3.8900
UKF 7.8509 5.4497

Transformer 5.2149 4.0354
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图 7　低信噪比多普勒预测误差对比
  

3.3    模型参数影响

LSTM的预测性能在多普勒频移在线预测任务

中受到多种模型参数的影响，包括隐藏层单元数、层

数、学习率、时间步长以及优化器选择等。其中，时

间步长和学习率是影响模型预测精度、收敛速度和鲁

棒性的关键参数。以下从这 2个方面分析其对模型

性能的影响，为优化 LSTM模型在高动态通信环境中

的多普勒频移预测提供参考。

时间步长决定了 LSTM模型输入序列的长度，直

接影响模型捕捉多普勒频移时序规律的能力。本文

选取 10帧和 20帧 2种时间步长进行实验分析，以评

估其对预测精度的影响。表 3展示了不同时间步长

下的预测精度评价指标统计结果，包括 RMSE和

MAE。为更直观地揭示时间步长对模型训练的影响，

图 8绘制了不同时间步长的训练损失对比曲线。从

图 8可知，时间步长为 10帧时，训练损失波动较大，

表明模型在优化过程中预测值与测量值之间的误差

变化较为明显。然而，表 3显示时间步长为 10帧时

的MAE和 RMSE均小于 20帧时的结果，表明其预

测值与真实值之间的偏差更小。相比之下，时间步长

为 20帧时，训练损失曲线较平滑，但受测量噪声影响

更大，导致预测精度下降，这说明较短的时间步长（如

10帧）能更好地抑制噪声干扰，提升预测精度，而较长

的时间步长（如 20帧）虽有助于捕捉长期时序特征，

但对噪声敏感性更高，降低了模型的鲁棒性。因此，

在高动态通信场景中，建议选择 10帧时间步长以优

化多普勒频移预测的精度和稳定性。
 
 

表 3　不同时间步长预测精度评估指标统计

时间步长/帧 RMSE/Hz MAE/Hz
10 3.4700 2.6855

20 4.4031 3.4230
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图 8　不同时间步长损失曲线对比
 

学习率控制 LSTM模型参数更新的步长，直接影

响模型的收敛速度和预测稳定性。本文选取 3种不

同的学习率进行实验分析，并通过图 9绘制了不同学

习率下的训练损失对比曲线。从图 9可知，学习率为

0.0001时 ，模型收敛速度较慢 ，尤其在初始阶段

（0~50时间步），训练损失波动最大，不利于实时多普

勒频移预测。学习率为 0.01时，模型在初始阶段也有

轻微波动，同时在突变点处的损失值也较大。相比之

下，学习率为 0.001时，训练损失下降更快，初始阶段
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收敛更为迅速，且预测差值波动较小，特别是在突变

点（如时间步约 500处），学习率 0.001的模型展现出

更快的响应速度和更低的误差，表明其在动态场景下

具有更强的适应性，然而，过高或过低的学习率可能

导致震荡，需谨慎优化。综合来看，学习率 0.001在收

敛速度和预测稳定性之间取得更好平衡，适合高动态

通信环境下的多普勒频移预测任务。 

4    结论

为了应对用户高速移动场景下信道快速时变，对

通信的可靠性和传输质量的影响，本文提出了一种基

于 LSTM的在线多普勒频移预测方法，通过预测多普

勒频移为发送端提供实时频移信息，可使其预先进行

信号补偿，从而降低接收端信号处理复杂度并提升通

信质量。在该方法中，基站接收回波信号测量多普勒

频移，并结合在线更新策略优化 LSTM模型，从而有

效适应非线性、动态变化的通信环境。仿真结果表

明，在线性速度场景下，所提出基于 LSTM模型的方

法预测精度与 UKF方法和 Transformer方法相当；而

在非线性速度场景下，所提方法展现出更高的预测精

度和鲁棒性。此外，在低信噪比条件下，所提方法依

然保持较小的预测误差，验证了其在噪声环境下的可

靠性。此外分析表明，时间步长为 10帧和学习率为

0.001的配置能够在预测精度和稳定性间取得平衡。

综上所述，本文提出的基于 LSTM的在线多普勒

频移预测方法在高动态通信场景中具有显著优势，为

频移补偿和信号优化提供了高效、可靠的解决方案。

未来可进一步探索模型在更复杂场景（如多目标、多

径效应）下的适应性，以及与其他深度学习方法的融

合，以提升预测性能和实用性。
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Sensing−assisted Communication: An online intelligent prediction method
of doppler frequency shift for high−speed mobile communication

BAI Xinzhe, YU Zhouyuan, HU Xiaoling*, LIU Chenxi, PENG Mugen

School of Information and Communication Engineering, Beijing University of Posts and Telecommunications, Beijing 100876, China

Abstract　With the rapid development of high−speed transportation networks and the continuous advancement of sixth−generation (6G)
mobile  communication  technologies,  the  demand  for  reliable  wireless  connectivity  in  high−mobility  scenarios  has  grown  significantly.
However, the high Doppler shift induced by user mobility leads to rapidly time−varying channels, significantly degrading communication
reliability  and  transmission  quality.  To  address  this  challenge,  this  paper  proposes  an  integrated  sensing  and  communication  (ISAC)
approach,  where the base station simultaneously communicates with high−speed users  and receives echo signals  to predict  the Doppler
shift.  The  predicted  Doppler  shift  is  then  pre−compensated  to  reduce  signal  processing  complexity  at  the  receiver  and  improve
communication quality. Specifically, this paper introduces an intelligent online Doppler shift prediction method based on long short−term
memory  (LSTM)  networks  for  orthogonal  frequency  division  multiplexing  (OFDM)  systems  in  high−speed  mobility  scenarios.  In  this
method,  the  base  station  estimates  the  current  Doppler  shift  based  on  received  echo  signals  and  employs  an  LSTM  model  to  predict
Doppler  shifts  in  real−time  for  the  subsequent  moment.  To  effectively  handle  dynamic  environments,  the  proposed  model  utilizes  an
online updating strategy, where LSTM model parameters are updated in real−time after receiving echoes and estimating Doppler shift. To
evaluate the performance of the proposed model, we compare the LSTM−based prediction results with those obtained using an unscented
Kalman filter (UKF). Prediction accuracy is analyzed under varying conditions of mobile speeds and signal−to−noise ratios. Simulation
results demonstrate that the proposed online LSTM prediction model exhibits superior accuracy and robustness in nonlinear Doppler shift
prediction compared to the UKF model, providing an efficient and reliable solution for online Doppler shift prediction in highly dynamic
communication environments.

Keywords　 integrated  sensing  and  communication;  internet  of  vehicles;  doppler  shift;  long  short−term  memory  networks;  online

prediction ●
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