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5G 高速移动系统中基于 BP 神经网络 
的多普勒频偏估计方法 
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摘  要：提出了一种基于反向传播（back propagation，BP）算法训练的神经网络的多普勒频偏估计方法。所

提方法主要分成线下训练与线上估计两个阶段，首先利用随机多普勒频偏与接收的导频符号构建训练样本，

然后利用训练样本对 BP 神经网络进行线下训练，完成输入与输出数据之间的映射关系，最后基于训练后的网

络利用接收导频符号数据，进行线上多普勒频偏估计。仿真结果表明，所提方法的估计性能远远优于现有方

法，且具有较低的计算复杂度。 
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Abstract: A BP neural network based Doppler frequency offset estimation method was proposed. The proposed me-

thod was mainly divided into two stages: offline training and online estimation. Firstly, the training samples were 

constructed by using random Doppler frequency offset and received pilot signals, and then the training samples were 

used to train the BP neural network offline, which could complete the mapping relationship between input and output 

data. Then, based on the trained network, the received pilot signal was used to estimate the Doppler frequency offset 

online. Simulation results show that the performance of the proposed method is far superior to the existing method, 

and it has low computational complexity. 
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1  引言 

近年来，科学技术和经济的快速发展，激发

了高速铁路（high speed railway，HSR）的快速和

广泛发展。随着 HSR 的大规模部署，HSR 环境下

的无线通信已在全球引起了越来越多的关注[1-2]，

并且 HSR 已被作为第五代新无线电（5G-NR）通

信网络的重要使用场景之一，预计 5G-NR 系统可

以实现高达 500 km/h 的移动速度。然而，当前大

多数无线通信系统被设计来服务具有低等或中等

移动性的用户，并且高移动性显著地限制了覆盖

区域和传输速率。因此，需要设计可靠高效的、

面向 5G-NR HSR（≥500 km/h）场景的通信系统[3]。 

由于高速列车上的乘客通常很多，这要求

HSR 通信不仅要能处理关键信令应用，还要能提

供各种宽带应用，如高清（high definition，HD）

视频监控、车载宽带互联网接入、实时列车调度

高清视频以及铁路物联网[4-5]等，这些应用需要更

多的频谱资源来支持。为了满足对 HSR 用户体验

不断增长的需求，目前国内外一些文献和 3GPP

标准提出将 5G-NR 毫米波（mmWave）频带应用

于 HSR 通信，并给出了相应的实验证明。然而，

在使用 5G-NR 毫米波的高速移动环境中，多普勒

频移的影响将变得更加显著、路径损耗更为严重，

这将不利于 HSR 场景中的车地通信。因此，为了

实现 5G-NR 毫米波段未来列车在时速高达 500 km/h

场景下的 10 Gbit/s 连接，还需要开展很多工作。 

在众多需要开展的工作中，克服大多普勒频

移的影响至关重要，这是因为在基于 5G-NR 毫米

波的 HSR 环境中，多普勒频移的影响将变得尤为

显著，如考虑 3GPP 建议的典型频段（30 GHz）

和车载速度 500 km/h，对应的下行传输系统的多

普勒频移约为 14 kHz，其是 4G-LTE HSR 中上行

系统的 20 多倍[6-7]。如此大的多普勒频移将会引

起更为严重的载波间干扰/用户间干扰和信道的

快速随机变化，从而使得 HSR 通信系统的性能严

重下降。因此，需要开展对 5G-NR 毫米波在 HSR

环境中抗大多普勒频移技术的研究，其中多普勒

频偏估计和补偿技术是基础。 

近年来，国内外已经开展了大量针对高速移

动场景下多普勒频偏估计与补偿方法的研究，但

是这些研究大多是关于 4G-LTE 系统下 HSR 场景

中多普勒频偏估计与补偿的[8-11]，如参考文献[9]

给出了一种基于环境地图的多普勒频偏估计方

法，其主要通过将信道各径的多普勒频移按照权

重进行累加来获取多普勒频偏估计，其中信道的

相关参数从地图中获取，该方法简单易行，但是

该方法的估计精度依赖于地图中保存的与信道相

关参数的估计精度；参考文献[11]给出了一种基于

导频的多普勒频偏估计方法，该方法仅通过对两

个块导频符号进行相关处理获取频偏估计，且该

方法的估计范围较小。因此，这些现有的基于

4G-LTE 系统 HSR 场景中的多普勒频偏估计方法

或由于精度不高或由于估计范围不大或由于计算

复杂度太高，不能直接用于 5G-NR 毫米波 HSR

场景下的多普勒频偏估计。 

目前，有关 5G-NR 毫米波 HSR 场景中多普

勒频偏估计与补偿的研究鲜少，尚处于起步阶段。

参考文献[6]针对毫米波 HSR 场景给出了一种基

于位置和预补偿的多普勒频偏估计与补偿算法，

该方法根据列车的位置与速度计算得到多普勒频

移，并在信号发送前进行预补偿，但是该方法需

要依赖于高精度的定位与列车速度信息，而在实

际中无法避免的定位误差与速度测量误差严重限

制了该方法的性能。参考文献[12]给出了一种毫米

波 HSR 移动通信系统中的多普勒频偏消除方法，

该方法主要是基于假设列车顶部首尾两中继接收

信号具有数值相同的反向频偏进行的，通过将首

尾中继的接收信号进行简单的相乘处理来消除多

普勒频偏的影响。然而，当列车经过基站时，多

普勒频偏会迅速降低，并且车顶首尾中继经过基

站的时间不同，因此在列车越区切换时该方法的
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性能将会恶化。参考文献[13]给出了一种基于导频

的最大似然多普勒频偏估计方法，该方法通过对

导频进行分段和求解极大似然函数来估计多普勒

频偏，但是该方法需要付出大的计算复杂度才能

具有较好的估计精度，并且为了满足导频特殊分

段的要求，该方法对导频符号的长度有严格的限

制，使其不适用于导频结构已确定的通信系统。 

近年来，人工智能特别是机器学习在计算机

视觉、自然语言处理、语音识别等领域获得了巨

大成功[14]，无线通信领域的研究者们期望将其应

用于通信系统的各个层面，进而满足人们对数据

传输速率及质量的需求。前期的研究成果多集中

于应用层和网络层，主要思想是将神经网络学习

的思想引入无线资源管理和分配等领域。目前，

该方向的研究正在向 MAC 层和物理层推进，并

且在信道估计、信号检测和信道解码等方面取得

了一定的成果。结合目前神经网络学习在物理层

的应用，本文提出了一种基于 BP 神经网络的多普

勒频偏估计方法，该方法引入神经网络对多普勒

频偏进行估计，利用神经网络通过非线性处理单

元抽取原始数据特征的特性，使该网络实现输入与输

出数据间的映射关系，然后基于该网络利用接收信号

中的导频符号数据估计对应的多普勒频偏。 

2  系统模型 

在 5G-NR 毫米波 HSR 下行传输系统中，假

设时域发送信号为： 

 ( ) ( )
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其中， ( ),iS m k 为第 i 个子帧、第m 个 OFDMA 符

号、第 k 个子载波上的信号， N 为傅里叶变换的

长度。 

在 HSR 通信环境中，由于基站均是沿铁轨附

近 建 立 的 ， 这 将 存 在 一 个 很 强 的 直 射 径

（line-of-sight，LOS）分量，因此在 HSR 环境中

通常采用莱斯信道作为信道模型[15-17]，故在下行

传输链路中，第 i 个子帧、第 m 个符号的传输信

道可以表示为[18]： 
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其 中 ， ic 为 信 道 的 LOS 分 量 ；

( ), , , 0, , 1
pi l p Pm n l Lα = − 代表散射分量且服从瑞

利分布； PL 是多径莱斯信道的径数； ,i mε 是归一

化多普勒频偏；
plτ 是第 pl 径的归一化时延；

cpDN N N= + ，其中 cpN 是循环前缀的长度；该莱

斯信道的莱斯因子定义为
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假设循环前缀的长度大于无线传输信道的最

大时延，且接收端理想定时同步，则接收到的时

域信号可以表示为： 
( ) ( ) ( )
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  （3） 
其中，传输符号的功率为 2

sσ ， ( ),iw m n 是方差为

2
wσ 的加性高斯白噪声（AWGN）。 

由于子帧上每个 OFDMA 符号的多普勒频偏

变化比较小，因此每个子帧上的多普勒频偏可以

近似为一个常数，即 ,i m iε ε≈ 。由于每一个子帧的

多普勒频偏估计方法相同，因此，为了便于介绍

本文所提方法，将省略 OFDMA 符号与子帧标号

m 和 i 。 

3  基于BP神经网络的多普勒频偏估计方法 

为了满足 5G-NR 毫米波 HSR 场景中大多普

勒频偏估计的要求，本文给出了一种基于 BP 神经

网络的多普勒频偏估计方法。下面将对本文所提

方法中采用的 BP 神经网络与原理进行详细介绍。 
3.1  BP 神经网络 

BP 神经网络是一种按照误差逆向传播算法

训练的多层前馈神经网络，属于多层神经网络中
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的一种，而深度学习则是为了让多层神经网络更

好地训练工作而演化出来的一系列的新结构和方

法。传统意义上的多层神经网络含有输入层、隐

藏层、输出层。其中隐藏层根据需要而定，并没

有明确的理论依据。而深度学习中最著名的卷积

神经网络（convolutional neural network，CNN）

在原来多层神经网络的基础上，加入了特征学习

部分，该部分模拟了人脑对信号的处理。具体操

作是在原来的全连接层前面加入部分连接的卷积

层和降维层，其网络层数较 BP 神经网络更多。循

环神经网络（recurrent neural network，RNN）在

多层神经网络的基础上引入了定向循环，传统的

神经网络模型每层之间的节点是无连接的，而

RNN会对前面的信息进行记忆并应用于当前输出

的计算中，即隐藏层节点之间出现连接，隐藏层

的输入不仅包括输入层的输出，还包括上一时刻

隐藏层的输出。理论上，RNN 能够对任何长度的

序列数据进行处理。 

BP 神经网络采用迭代的算法来训练网络，随

机设定初值，计算网络输出，然后根据当前输出

与目标之间的差值改变前面各层的参数直至收

敛，并且它需要人为提取原始数据的特征作为输

入，深度学习网络则通过学习原始数据结构自动

提取特征值以及网络初值，减少了人工的工作量。

BP 神经网络具有很强的非线性映射能力，且应用

范围广泛。考虑到高速移动场景下数据具有复杂

的相关性，BP 神经网络与深度学习网络相比，具

有较低的计算复杂度。因此，本文所提方法采用

BP 神经网络来进行多普勒频偏估计。 

BP 神经网络主要由输入层、隐藏层、输出层

3 部分组成，作为一种多层前馈网络，BP 神经网

络学习由样本信息的正向传播和误差的反向传播

两个过程组成，使用梯度下降学习算法，通过反

向传播来不断调整网络的权值和阈值，使网络的

误差最小。图 1 给出了一个 L 层的 BP 神经网络

结构，其中第 l 层、第b 个节点的输入可以表示为： 

 ( ) ( )Tl l
b bu = a aw I  （4） 

其中， a表示与节点b 相连的前一层节点的集合，
( )l
baw 表示节点 b 与节点集合 a中节点之间的权值

组成的列向量， aI 为前一层节点的输入组成的列

向量。由于节点的输出就是所有输入的加权和经过

传递函数处理得到的值，则第 l 层相应的输出为： 

 ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )Tl l l l l
b b by f u f= = a aw I  （5） 

其中， ( ) ( )lf ⋅ 表示该节点的传递函数，根据具体

应用可以选择不同的传递函数。在此，本文所提

方法在隐藏层采用 tansig 传递函数，在输出层采

用 purelin 传递函数，其表达式分别为： 

 tansig purelin2

2( ) 1,    ( )
1 e xf x f x x−= − =
+

 （6） 

 
图 1  L 层 BP 神经网络结构 

3.2  基于BP神经网络的多普勒频偏估计方法原理 

本文所提方法将 BP 神经网络看作一个映射

函数，利用给定的神经网络学习算法实现接收端

导频符号与多普勒频偏之间的映射关系，然后对

多普勒频偏进行估计。图 2 给出了本文所提方法

的原理，该方法主要分为线下训练与线上估计两

个阶段，线下训练阶段主要是为了建立神经网络

输入与输出数据之间的映射关系，其中输入为随

机生成的多普勒频偏以及基于给定的HSR信道模

型时接收端收到的不同多普勒频偏情况下的导频

信号，利用该信号组成的训练样本集对神经网络

进行训练，得到最优的权值与阈值；线上估计阶
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段直接将接收到的导频信号送入神经网络，从而

得到估计的多普勒频偏。下面将对该方法进行详

细介绍。 

（1）线下训练阶段 

假设在给定的 HSR 信道模型下，可以得到的

样本集为： 
( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( ){ }

( )

1 21 2
pilot d pilot d pilot d

1
pilot

, , , , , , ,
M

k

M

D

f f f

×

=

∈

Z R R R

R R
（7） 

其中， ( )
d

kf 代表第 k 个多普勒频偏值，
( )

pilot

k

R 代表

第 k 个多普勒频移为 ( )
d

kf 时接收到的频域导频信

号，D 代表输入样本集中向量的长度，M 为样本

个数。 

研究表明，在不限制隐藏层节点数的情况下，

较少层的网络即可实现任意非线性映射[19]。因此，

本文所提方法在训练时将选用一个三层 BP 神经

网络，包含两层隐藏层和一层输出层，其中两个

隐藏层的节点个数分别为 50 和 20，隐藏层选用的

传递函数为 tansig 函数，输出层的传递函数为

purelin 函数，训练目标最小误差设为 0，最大训

练次数设为 1 000，学习速率设为 0.01。基于 BP

神经网络的多普勒频偏估计线下训练具体执行

步骤如下所示。 

初始化  给定神经网络的误差允许值 goalε 、

常数 0μ 和 β 1β >（ ），并对权值阈值向量 ( )0w 参数

进行初始化，令 0k = ， 0μ μ= 。 

训练： 

步骤 1  计算网络输出及误差指标函数
( )( )kE w ： 

 ( )( ) ( )( ) ( )( )2
2

d d
1 1ˆ e
2 2

k k kE f f= − =w w w   （8） 

其中， ( )kw 表示第 k 次迭代的权值阈值向量， 
( )( )d̂
kf w 是权值阈值为 ( )kw 时神经网络输出的多

普勒频偏估计值， df 为实际的多普勒频偏值，

( )( )ke w 是误差。 

步骤 2  计算 Jacobian 矩阵 ( )kw
J 。  

步骤 3  计算权值增量 ( )kΔw ： 

 ( )
( ) ( ) ( )

( )( )1T T= k k k
k keμ

−
⎡ ⎤Δ +⎣ ⎦w w w

w J J I J w   （9） 

其中，I 代表单位矩阵，μ 是用户定义的学习率。 

步骤 4  若 ( )( ) goal
kE ε>w ，则 ( ) ( )1k k+ = −w w  

( )kΔw 为新的权值阈值向量，计算误差指标函数

( )1kE +w ；否则，转到步骤 6。 

步骤 5  若 ( ) ( )1k kE E+ <w w ，则令 1k k= + ，

μ μ β= ，转到步骤 1；否则 μ μβ= ，转到步骤 3。 

 
图 2  基于 BP 神经网络的多普勒频偏估计方法的原理 
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步骤 6  算法结束。 

（2）线上估计阶段 

线上估计阶段采用线下训练好的 BP 神经网

络，只需要在网络中输入接收到的导频信号，即

可获取多普勒频偏估计。 

4  仿真与分析 

为验证本文所提方法的性能，本节将对该

方法进行仿真与分析。根据参考文献[20]给出的

5G-NR 毫米波 HSR 场景下无线帧的定义，在此

以 1 子帧为单位进行仿真，即 1 子帧的长度为

250 μs，每子帧包含 14 个 OFDMA 符号。在此

帧结构下，表 1 给出了本文具体的仿真参     

数[21-22]。为了比较本文所提方法的性能，仿真

中还给出了参考文献[11,13]中方法的性能，其中

参考文献[11]为基于导频分段的多普勒频偏估

计方法，参考文献[13]为基于导频序列的最大似

然频偏估计方法。  

表 1  仿真参数 

参数 取值 

OFDMA 符号长度 1 024 

循环前缀长度 128 

载波频率 30 GHz 

子载波间隔 60 kHz 

列车速度 500 km/h 

信道模型 单径莱斯信道 

莱斯因子 5 和 10 
 
4.1  仿真结果与分析 

图 3 给出了本文所提方法采用不同数目的导

频信号作为样本训练网络后获取的多普勒频偏估

计的 MSE 性能。仿真中，样本集数目 M 为 4 000。

从图 3 中可以看出，训练神经网络的导频数目越

多，基于该网络获取的多普勒频偏估计性能越好，

且导频数目为 32 时，本文所提方法的 MSE 性能

可以达到 10−4 左右，这表明本文所提方法可以减

少导频的开销，即利用较少的导频即可获取较高

的估计精度。 

 
图 3  本文所提方法采用不同数目导频训练网络后获取的多普勒

频偏估计的 MSE 性能 

图 4 给出了本文所提方法采用不同数目的训

练样本集训练网络后获取的多普勒频偏估计的

MSE性能。仿真中每个样本集中导频数目D相同，

且 D=16。从图 4 中可以看出，随着样本集个数 M

的增加，用其训练的网络获取的多普勒频偏估计

越精确，这也说明足够多的训练样本集可以提高

神经网络的学习效率，更好地发挥本文所提方法

的优势，但是也会引起线下训练复杂度的增加。

综合图 3 与图 4 的仿真结果可以得出：本文所提

方法在线下训练时需要付出较高的计算复杂度，

但是线上估计只需要很少的导频信号与很低的计

算复杂度即可获取较高的估计性能。 

图 5 给出了不同莱斯因子时各种多普勒频偏

估计方法的 MSE 性能曲线。仿真中，本文所提方

法考虑导频信号样本集 M=4 000 和导频长度

D=32，参考文献[11]与参考文献[13]方法中考虑导

频数目均为 1 024，且均考虑导频符号分段数为 2。

由图 5 可以看出，无论莱斯因子为 5 还是 10 时，

本文所提方法均只需较少的导频信号与低的计算

复杂度就可以获取优于现有方法的估计性能。另

外，参考文献[11]中方法的用于估计频偏的信号中 
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图 4  本文所提方法采用不同数目的样本集训练网络后获取的多

普勒频偏估计的 MSE 性能 

存在大量的干扰，故其性能在 SNR＞10 dB 时出

现误差基底，而参考文献[13]方法受导频分段数的

限制，所以该方法在 SNR＞20 dB 时也出现误差

基底。然而，本文所提方法利用神经网络对原始

数据进行特征提取，因此在进行多普勒频偏估计

时可以保持较好的估计性能。 

 
图 5  不同莱斯因子时各种多普勒频偏估计方法的 MSE 性能 

4.2  复杂度分析 

在高速铁路运行的某一场景下，由于本文所

提方法只需要一次线下训练好网络，线上即可利

用该网络实时地获取多普勒频偏估计，因此，对

于本文所提方法而言，线下训练网络引入的复杂

度是一次性的，而实际多普勒频偏估计引入的计

算复杂度只是线上估计阶段。为此，本文所提方

法的复杂度仅考虑线上估计阶段的计算复杂度。

表 2 给出了本文所提方法与不同多普勒频偏估计

方法的复杂度比较，T 为搜索次数，L 代表 BP 神

经网络的层数， lQ 表示第 l 层神经网络所包含的

神经元节点的个数。参考文献[13]采用的搜索次数

T=100。在这种情况下，从表 2 可以看出：本文所

提方法与参考文献[11,13]两种方法的复杂度接近，但

是本文所提方法的估计性能优于参考文献[11,13]两

种方法（从第 4.1 节的仿真可以看出）。 

表 2  复杂度分析 

方法 复数乘法 复数加法 

参考文献[11]方法 3 3N +  1N −  

参考文献[13]方法 cp/ 2 2 8N N T+ +  cp/ 2 2 3N N T+ +

本文方法 
1

1
1

L

l l
l

Q Q
−

−
=
∑  ( )

1

1
1

1
L

l l
l

Q Q
−

−
=

−∑  

 

5  结束语 

本文提出了一种基于神经网络学习的适用于

5G-NR 毫米波 HSR 场景的多普勒频偏估计方法，

其主要利用 BP 神经网络进行多普勒频偏估计。该

方法在线下完成网络训练后，在线上只需要输入

少量的导频信号即可获取高精度的多普勒频偏估

计，具有较低的计算复杂度。本文所提方法不仅

适用于 5G-NR 毫米波 HSR 场景，也适用于现有

及未来高速移动通信场景中的多普勒频偏估计。 
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