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基于信道状态智能预测的星地自适应调制编码技术研究
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摘 要：在手机直连低轨卫星场景中，针对自适应调制编码技术依赖的信道质量指示信息非实时反馈的问题，

提出一种基于深层回声状态网络的信道状态预测模型，并根据该预测模型提出一种调制编码方式智能选择机

制，即发送端基于信道预测结果选择适应当前信道的调制编码方式。仿真验证表明，基于信道预测的自适应

调制编码可以在一定程度上提升链路的误码性能。
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Abstract: In the scenario of direct mobile phone connection to low-earth orbit satellites, to address the issue of non-

real-time feedback of channel quality indication information that adaptive modulation and coding techniques rely on, 

a channel state prediction model based on deep echo state network was proposed. Furthermore, an intelligent selection 

mechanism for modulation and coding schemes was introduced based on the prediction model, wherein the transmit‐

ter selects the modulation and coding scheme suited for the current channel conditions based on the channel predic‐

tion results. Simulation validation has demonstrated that adaptive modulation and coding based on channel prediction 

can improve the bit error performance of the link to a certain extent.
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0　引言

卫星通信系统拥有通信覆盖能力强、受地理

及自然条件影响小等优势[1]，可作为地面通信网

络的有力补充，可以预见，其将在下一代移动通

信中扮演重要角色[2-3]。根据轨道高度不同，通

信卫星分为低轨卫星、中轨卫星以及高轨卫星，

其中低轨卫星在通信时延与信号质量方面比另外
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两种卫星更有优势，能够形成覆盖全球的密集组

网星座[4-5]。目前，国内外多家卫星公司正进行

低轨卫星通信星座的研究与部署，包括星链

（Starlink）、OneWeb等。

依托低轨卫星的手机直连卫星通信，面向

6G建立全球范围空天地一体化全覆盖通信网络，

成为近年来的业界焦点[6-8]。华为与苹果公司通

过在手机中集成特定的卫星通信芯片，实现短

报文发送功能；Lynk Global、AST SpaceMobile

等公司计划对地面移动通信协议进行增强以提供

手机直连卫星服务，目前正着手进行在轨测

试[9-11]。与此同时，第三代合作伙伴计划（3rd Gen‐

eration Partnership Project，3GPP）自Release 16起

开始重点关注非地面网络（non-terrestrial net‐

work，NTN）的研究和标准化工作[12]，通过对地

面移动通信体制进行适应性改进增强，以支持手

机直连卫星通信。

作为一种链路自适应技术，自适应调制编码

（adaptive modulation and coding，AMC）对保障

手机直连卫星通信传输性能至关重要。具体地，

以NTN卫星透明转发架构为例，手机终端通过

参考信号进行信道估计，并将所得信道质量指

示（channel quality indication，CQI）通过卫星

反馈至地面基站，地面基站据此自适应调整调

制 编 码 方 案 （modulation and coding scheme，

MCS）[13]。相较地面通信场景，手机直连卫星

通信往返时延较长，且无线信道相干时间小于

信号传播时延[14]，导致发送端获得的 CQI 反馈

信息存在过期现象，直接影响通信的误码率和

频谱效率，因此，有必要在发送端进行信道状

态预测[15]。

通常信道状态预测问题被具化为时间序列预

测，但传统的时间序列预测模型如自回归、移动

平均模型[16-18]只能捕获线性关系，限制了在复杂

卫星通信环境中的应用。相比之下，机器学习具

备高度的灵活性和高适应性，能更有效地处理非

线性预测问题[19-20]。文献[21]介绍了一种利用深

度神经网络进行信道预测的方法，该方法首先对

需要预测的信道状态信息进行Z变换，随后输入

深度神经网络中进行预测，但该算法在接收端移

动或存在较大噪声时预测性能下降。文献[22]提

出一种新的预测算法，该算法结合了卷积神经网

络（convolutional neural network，CNN）和循环

神经网络（recurrent neural network，RNN），首

先通过CNN提取信道特征，然后利用RNN作为

特征预测网络对特征进一步预测，实验表明，该

方法有效提升了信道预测的准确性。回声状态网

络（echo state network，ESN）是一种轻量化的

循环神经网络[23]，因其实用性强、概念简单、易

于实现等优点，近年来被广泛应用于多个领域，

包括工业能源指标预测、动脉血压预测等，且在

这些应用中均展现出良好的性能[24]。

本文提出了一种基于回声状态网络的信道预

测模型，并根据所提模型提出了基于信道预测的

MCS智能选择机制，即基站根据信道预测结果提

前切换适应当前信道的调制编码方式，以对抗星

地传输存在的高反馈时延。此外，本文搭建了基

于 5G NTN协议的链路级仿真平台，并验证了所

提信道预测模型的准确性，以及基于信道预测的

MCS智能选择机制的有效性。

1　基于回声状态网络的信道状态预测

1.1　回声状态网络算法原理

ESN是一种递归神经网络，由输入层、储备

池和输出层 3 部分构成，其结构如图 1 所示。

ESN 各层之间通过神经元相连，每个连接拥有

一个权重，所有连接构成对应的权值矩阵。输

入信号 u(n)经过输入权矩阵 W in 进入储备池，

储备池用于提取输入序列特征，并随机布置神

经元，神经元通过内部连接权矩阵W 相连，储

备池的输出构成网络内部状态向量 x(n)，该向量

由输出连接权矩阵 W out送入输出层。输入连接
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权矩阵W in与内部连接权矩阵W仅在网络初始化

阶段随机生成，并不会在后续训练过程进行调

整，训练阶段仅调整输出连接权矩阵W out，从而

有效减少了ESN的训练开销，使得ESN更加适用

于实际场景。

ESN结构中包含的输入层、储备池以及输出

层，分别具有M、N、L个神经元，在n时刻的输

入单元、内部状态和输出单元可以由式（1）～

式（3）表示。

u(n)=[u1 (n)u2 (n)uM (n)]T （1）

x(n)=[x1 (n)x2 (n)xN (n)]T （2）

y(n)=[y1 (n)y2 (n)yL (n)]T （3）

在 n+1时刻，外部输入为 u(n+1)，储备池内

部状态更新方程如式（4）所示，网络输出方程

如式（5）所示。

x(n + 1)= (1 - α)x(n)+ αf (W inu(n + 1)+Wx(n))（4）

y(n + 1)= f out (W out x(n + 1)) （5）

其中，f ( × )与 f out( × )分别表示储备池与输出层的

激活函数，通常 f ( × )为非线性函数，如 tanh与

sigmoid函数，f out( × )为恒等函数，α为泄露率，

表示储备池内部状态的更新速度。

训练过程可以看作输出连接权矩阵 W out调

整的过程，W out求解完成代表网络训练结束，

通常采用岭回归对 W out进行求解，如式（6）

所示。

W out =Y target X T (XX T + γI)-1 （6）

其中，Y target为目标值输出矩阵，X 为储备池输

出，γ和 I分别为正则化系数和单位矩阵。

1.2　深层回声状态网络算法原理

深层回声状态网络（deep echo state network，

DeepESN）是ESN的扩展，引入了深度学习中层

叠结构的概念，提高了处理复杂时间序列的能

力。DeepESN结构示意图如图 2所示，DeepESN

由多个储备池层叠组成，第一层储备池的输入为

外部序列，随后每一层储备池的输出作为下一

层储备池的输入，并且各储备层之间的状态信

息传输没有时延[25]。与 ESN 类似，输入层至第

一层储备池之间通过输入连接权矩阵W in连接，
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图2　DeepESN结构示意图
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图1　ESN结构示意图
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每一层内部状态矩阵由W (i)表示，并且最后一层

储备池通过 W out连接至输出层。设储备池总层

数为NL，则DeepESN的内部状态更新方程如下

所示。
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x(i) (n)= (1 - α(i) )x(i) (n - 1)+

α(i) f (W inu(n)+W (i) x(i) (n - 1))i = 1

x(i) (n)= (1 - α(i) )x(i) (n - 1)+

α(i) f (W (i) x(i- 1) (n)+W (i) x(i) (n - 1))i > 1

（7）

DeepESN 的网络输出方程如式（8）所示，

由式（8）可知，网络输出结果与每层储备池的

内部状态都有关，每层储备池的内部状态都用作

输出层的输入。

y(n)= f out (W out [x(1) (n); x(2) (n); ; x(NL ) (n)])（8）

考虑DeepESN中的较高层与外部输入接触较

少，如果较低层储备池没有有效地捕捉和传递关

键信息，可能会导致信息在传递过程中丢失，

使得网络的学习能力下降。为克服该问题，进

一步为每个储备池单独提供外部输入，此时

DeepESN 变体结构的网络输出方程与式（8）一

致，内部状态更新方程如式（9）所示。
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x(i) (n)=(1-α(i) )x(i) (n-1)+

α(i) f (W inu(n)+W (i) x(i) (n-1))i=1

x(i) (n)=(1-α(i) )x(i) (n-1)+

α(i) f (W (i) [u(n);x(i-1) (n)]+W (i) x(i) (n-1))i>1

（9）

1.3　基于深层回声状态网络的信道状态预测模型

文献[26]表明，储备池的参数设置对其性能

以及整个ESN的预测能力有显著影响，而在传统

ESN中，储备池通常是随机生成的，且储备池参

数的选取往往在预设参数范围内进行尝试，或基

于经验进行选择，该方法存在较大的不确定性。

因此，本文采用遗传算法对储备池参数的选择进

行优化，遗传算法优化储备池参数流程如图 3所

示，具体步骤如下。

步骤 1　明确优化目标，选择最佳储备池参

数包括储备池规模N、泄露率 α以及储备池稀疏

程度SD来最大化DeepESN的预测性能。

步骤 2　采用实数编码方式，用规定范围内

的实数表示个体的基因值，具体编码方式如式（10）

所示， x 中的元素值分别表示储备池规模、

泄露率和储备池稀疏程度。

x =[x1x2x3 ] （10）

步骤 3　对于种群中的每个个体，利用对应

参数配置储备池，并基于训练集预测结果评估其

性能。定义均方根误差（root mean square error，

RMSE）为适应度函数并为每个个体打分，保留

优秀个体。

步骤 4　对选择的个体进行随机配对并使用

交叉操作生成后代，对新生成的后代进行变异操

作，以引入新的遗传变异，增加种群的多样性。

步骤 5　重复步骤2～4，直至满足最优个体的

适应度函数值达到阈值，或种群的最优个体适应度

函数值无法继续优化，此时获得最佳储备池参数。

步骤 6　根据步骤 5中获得的最佳储备池参

数构建DeepESN预测模型，对模型进行训练并利

用测试集得到预测结果，比较实际值与预测值，

评估模型的预测性能。

将本文所提基于遗传算法的储备池参数优化

进行时间复杂度分析。本文共 3个储备池参数需

要优化，分别是储备池规模、泄露率以及储备

池稀疏程度。首先针对这 3个参数初始化种群，

将每个个体初始化为常数复杂度，因此总时间

复杂度为 O(n)。对每个个体进行适应度评估，

假设适应度的时间复杂度为 O(F)，则评估个体

适应度的时间复杂度为O(nF)。随后对个体进行

选择，如果考虑最坏情况，每次选择都需要遍

历整个种群来找到合适的个体，此时选择过程

的时间复杂度为O(n2)。对个体进行交叉以及变

异操作，由于单个个体交叉编译是常数复杂度，

因此，交叉变异的时间复杂度为 O(n)。最终基

于遗传算法的参数优化时间复杂度为O(n(n+F))。

本节利用遗传算法对深层回声状态网络储备
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池规模等参数的选取进行了优化，从理论层面

提升了深层回声状态网络的时间序列预测性能。

根据前文介绍，信道状态预测问题通常被具化

为时间序列预测问题，若使用星地信道状态数

据集对预测模型进行训练，则可以利用该预测

模型实现星地信道预测。

2　基于信道状态预测的MCS智能选择机

制与实验数据集构建

2.1　基于信道状态预测的MCS智能选择机制

在5G协议中，有3张CQI-MCS索引表，对

应于不同的应用场景，每一张表有29种MCS，但

协议中规定CQI反馈信息由4 bit进行承载，因此实

际应用中通常只会选取16个MCS。考虑卫星通信

场景的通信质量弱于地面，采用3GPP TS 38.214规

定的最高阶64QAM的CQI与MCS对应表。不同

CQI对应MCS与码率见表1。MCS的切换门限由

误块率（block error rate，BLER）、信号与干扰加

噪声比 （signal to interference plus noise ratio，

SINR）确定，3GPP规定在自适应调制编码技术

中，数据信道的目标BLER为0.1，即基站以某种

调制编码方式进行传输，统计终端的BLER＜0.1

时，基站会调整调制编码方式至更高阶，因此可以

利用表1所示的每种MCS绘制对应的SINR-BLER

曲线，以BLER=0.1为基准得到每种MCS的切换

门限。

2;

1;

78

-

-

;

;
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图3　遗传算法优化储备池参数流程
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手机直连低轨卫星通信场景的AMC技术原

理如图 4所示。考虑手机终端的天线增益和发射

功率均较小，通常采用低阶调制方式，MCS切换

不明显，本文主要考虑下行链路的 AMC 技术。

在透明转发架构下，地面基站发出的数据通过卫

星转发给地面手机终端，手机终端通过信道估计

获得SINR，并根据SINR的值确定CQI，随后通

过卫星将CQI反馈至地面基站，地面基站据此决

定在下一次传输中是否调整 MCS。但经前文介

绍，AMC技术面临星地传输时延高等导致的CQI

过期问题，为解决该问题，本文提出一种基于信

道状态预测的MCS智能选择机制，根据前文所

提基于回声状态网络的信道预测模型，首先构建

一个 DeepESN 预测模型并利用遗传算法对该

DeepESN的储备池参数进行优化，随后利用卫星

信道状态数据集对优化后的预测模型进行训练，

最后将训练好的预测模型应用于发送端，并进行

信道状态预测，从而避免反馈时延与信道估计误

差的影响，在发送端提前调整最适应当前信道的

调制编码方式。

2.2　数据集获取与处理

实验所用信道状态数据集为卫星公司在实

际场景中由地面终端实测所得，SNR 数据集获

取场景如图 5所示，从地面终端刚接入卫星开始

算起，经过卫星过顶并逐渐远离用户，直至卫

星波束无法再覆盖地面终端，这段时间卫星波

束始终对准地面终端，保证获得最大的天线增

益，测试数据为卫星波束覆盖用户这段时间的

接收SNR，卫星数据集测试参数见表 2。根据前

文介绍，信道状态预测问题通常转变为时间序

列预测问题，而在AMC技术中，MCS的切换由

CQI或 SINR决定，因此在手机直连低轨卫星通

信场景中，可以将信道状态预测转换为接收端

SINR序列预测。由表 2可知，在 SNR数据集获

取过程中，发送端与接收端均采用单天线，在

仅考虑单用户面对单任务环境时，忽略天线等

硬件带来的干扰，可以近似认为当前链路的

SNR与 SINR等效，最终将信道状态预测转化为

SNR序列预测。

表1　不同CQI对应MCS与码率

CQI索引

0

1

2

3

4

5
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7
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—

78

120

193

308

449

602

378

490

616

466

567

666

772

873

948

+60C ;0D,

+D8

(58

?B

,3?+ 1+

A5

?;

D;A
*363

?+D4
D;

?+D<
.0

图4　手机直连低轨卫星场景的AMC技术原理
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卫星波束覆盖地面用户总时长为400 s，地面

终端每隔1 s采集一次SNR，总数据量为400，数据

总量较小，可能会导致训练模型泛化性差，使训练

过程和结果具有较高的随机性和不稳定性，最终影

响预测结果。首先对SNR数据集进行扩充操作，

在每两个采集点中插入9个点，以此将整个数据集

扩充为4 000个有效值，得到每100 ms更新一次的

数据集，考虑每隔1 s进行一次SNR采样，并且两

个采样值之间的差距在10－1数量级，由于插值区

间较小，即使是非线性函数，在该区间内也可近似

为线性，因此本文采用线性插值对数据集进行扩充。

但是，仍无法将扩充后的SNR数据集直接用于测

试，这是因为测试中下行链路中频为18 GHz，而手

机直连卫星场景中下行链路中频大约在2 GHz，如

果手机直连低轨卫星场景与数据集获取场景参数一

致，仅考虑频段不同，那么两种情况下导致接收端

SNR不同的因素包括自由空间传播损耗LF、大气

吸收损耗La，以及降雨、云、雾引起的衰减Lc等，

接下来对几种衰减进行分析。

首先考虑通信链路距离导致的自由空间传播

损耗，这是整个衰减损耗中主要的一种，自由空

间传播损耗表达式如下。

LF = (4πd/λ)2 = (4πdf/c)2 （11）

其中，d为传播距离，λ为信号波长，信号衰减的单

位为dB，考虑卫星通信场景中信号是在相对理想的

自由空间传输的，因此波长等于光速与信号频率

之比。

接下来考虑大气吸收，信号由卫星传输至地

面终端时，信号受大气层的影响导致衰减，在实

际工程中可近似由式（12）计算得到。

La = 0.042 × e0.069 1f / sin(el) （12）

其中，el表示仰角，当仰角为30°时，C频段大气

衰减大约为0.1 dB，而Ka频段的大气衰减大约为

0.35 dB。

最后考虑云雾吸收衰减，云雾吸收衰减由

式（13）计算得到。

Lc = Lγc （13）

其中，L表示云雾厚度，γc表示单位云雾厚度的信

号衰减，γc=KM，M为云雾水分子质量浓度，为

0.2～0.5 g/m3， K= 1.2´ 10-3´ f 1.9，单位为 (dB/

km)/(g/m3)，即dB·m3/(km·g)。

考虑上述原因中通信频率对信号衰减程度影

响，本文根据通信频段对扩充后的SNR数据集进

一步转化，生成适配2 GHz通信频段的SNR数据

集，并采用此数据集进行网络训练。

3　实验结果与分析

3.1　储备池参数对DeepESN的预测性能影响

将数据集转化为适用于手机直连场景下的

SNR数据集后，按照不同的训练集样本个数进行

分组，训练集样本个数分别为 500、600、700，

不同训练集样本数的预测结果对比如图 6所示，

其中所提方案为利用遗传算法进行储备池参数优

化的 DeepESN，而对比方案为参数随机选取的

DeepESN。图 6中首先可以看到随着训练集样本

数增加，两种DeepESN预测性能都有提升，这是

 
图5　SNR数据集获取场景

表2　卫星数据集测试参数

参数名称

轨道高度/km

卫星侧EIRP/dBW

终端天线增益/dBi

发送天线/接收天线

用户下行链路中频/GHz

参数值

508

40

0

1/1

18
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因为在训练样本数较少时，预测模型没有足够的

数据量捕获时间序列的内部特征，随着训练样本

数增加，预测模型获得了更全面的数据，以此更

加精准地学习和预测时间序列，在训练样本数为

500时，虽然两种预测结果与原始序列的整体变

化趋势比较接近，但可明显观察到在 500～3 000

这部分序列的预测值与实际值差别较大，预测性

能不好，当训练样本数增加至 700时，可以看到

两种预测结果的变化趋势与预测值都比较贴近实

际值，这说明随着训练长度增加，模型对时间序

列的学习更加全面，提升了预测性能。

在不同的训练长度情况下，经过遗传算法优

化的 DeepESN 预测性能都优于随机 DeepESN，

这是因为本文的遗传算法对储备池参数中的储备

池规模N、泄露率α以及储备池稀疏程度SD进行

了优化。其中，储备池规模N影响储备池内部的神经

元数目，可能导致出现过拟合或欠拟合，泄露率α控

制网络状态更新速度，代表网络对当前新输入的敏

感程度，储备池稀疏程度SD表示储备池中连接神

经元占总神经元的比例，决定模型的非线性逼近能

力，经遗传算法优化后可选出最大化模型预测性能

的储备池参数，相较于通过尝试或经验选取的参

数，拥有更强的预测性能。在训练集样本数600时

可观察到，未进行参数优化的DeepESN预测结果

与真实结果相差较大，这是因为储备池参数选取具

有不确定性，最终影响网络的预测性能。
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将本文所提利用遗传算法进行储备池参数优

化的DeepESN与基于自回归的传统时间序列预测

方法进行对比，在训练集样本个数为700时本文所

提方案与自回归预测方案结果对比如图7所示。由

图7可知，相比于传统的基于自回归的预测方案，

本文所提方案大大提升了预测准确性。这是因为自

回归模型采用线性时间序列预测方法，根据过去时

间的数据预测未来时间的数据，并且自回归模型的

参数都是固定的，无法捕获手机直连低轨卫星场景

中的非线性SNR关系，而本文所提方案基于循环

神经网络，并通过遗传算法最大限度提升了预测性

能，最终得到较为准确的预测结果。

3.2　基于5G NTN链路级仿真的性能结果评估

前文通过仿真实验验证了本文所提信道状态预

测模型的优秀性能，为了继续验证基于该信道状态

预测的MCS智能选择机制对通信性能的影响，本文

搭建了基于5G NTN的链路级仿真平台，该仿真平

台可以通过配置文件对基本参数进行配置和修改，

便于进行不同场景的仿真，链路级仿真参数见表3。

整个链路级仿真平台流程示意图如图8所示，

仿真平台编写了多个模块函数，实现了端到端通

信的一系列功能，包括初始参数设置、传输块产

生、信道估计与CQI反馈等。在参数设置部分，

平台根据 3GPP协议设置如帧结构类型、带块与

子载波间隔、载波频率、卫星轨道高度等参数，相

当于对具体应用场景进行参数初始化。在传输块产

生部分，发送端根据应用场景的初始化参数，判断

传输码块大小以及本次传输是否需要切换MCS。

本文引入了信道状态预测，在信道状态预测部分，

发送端根据训练好的网络提前对MCS进行选择并

用于传输，经过正交频分复用（orthogonal fre‐

quency division multiplexing，OFDM）调制、信道

传输以及接收端解调解码等操作后，得到最终的统

计结果。

为评估基于信道预测的MCS智能选择机制

对链路性能的影响，本文选取链路误码率以及频

谱效率作为相关指标。由前文实验结果分析可

知，本文所提信道预测模型的预测性能较好，将

该预测模型的信道状态预测结果代入链路级仿真

平台，并与未采用信道状态预测的含反馈时延链
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图8　链路级仿真平台流程示意图
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图7　本文所提方案与自回归预测方案结果对比

表3　链路级仿真参数

参数名称

编码方式

下行链路波形

子载波间隔/kHz

用户带宽/MHz

信道模型

参数值

LDPC

OFDM

15

10

NTN-TDL-D信道
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路以及采用基于自回归信道状态预测的链路进行

对比，得到链路性能结果如图9所示。 

观察误码率曲线对比可以看出，无论是否采用

信道预测，在0～170 s，链路误码率是上下波动的

变化趋势，这是因为在这段时间SNR逐渐升高，超

过MCS的切换门限，使得MCS从低阶切换至高阶，

高阶MCS对信噪比要求更高，这导致链路误码率短

暂上升，误码率曲线出现波动。在170～200 s，链

路误码率趋于稳定，因为此时SNR基本稳定在最高

值，MCS切换至最高阶，误码率变化不大。在200

～400 s，误码率再次呈现上下波动的趋势，与前

170 s误码率波动原因一样，此时SNR逐渐下降，高

阶MCS切换至低阶MCS，切换的过程使得误码率

发生波动。同时可以观察到，在0～260 s，本文所

提信道预测方案与基于自回归的信道状态方案在误

码率上相差不大甚至略高于后者，这是因为这段时

间基于自回归的预测方案预测 SNR 要低于实际

SNR，使得发送端采用更低阶的MCS进行数据传

输，在这种情况下基于自回归的信道预测方案误码

率更低。由图9（c）中可知，在260 s之后，基于自

回归的信道预测链路误码率变为10－2数量级，并且

通过局部放大图可以看到，此时其余两种链路的误

码率处于10－4数量级，这是因为在260 s之后基于自

回归的信道状态预测SNR高于实际SNR，使得发送

端采用信道无法支持高阶的MCS，系统误码性能迅

速恶化。采用本文所提信道状态预测方案在全时段提

高了链路的误码性能，这是因为实际链路中存在较大

的通信时延，在透明转发架构下，通信时延的构成主
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要包括地面基站到卫星、卫星到地面终端的双向链路

传播时延，使通信时延远远超过传统地面通信，并且

低轨卫星通信作为一种高速通信场景具有较大的多普

勒频偏，使得信道相干时间较小，以上问题会导致

CQI过期，从而影响链路误码性能，而采用信道状

态预测可以有效避免时延以及信道估计误差带来的

CQI过期问题，从而提升链路误码性能。

观测频谱效率曲线可以看出，在前170 s，整
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体频谱效率呈现上升趋势，因为此时SNR上升，

同时低阶MCS切换至高阶MCS，能够在相同的

带宽条件下传输更多的数据，从而提升频谱效

率。在中间时刻，由于已切换至最高阶MCS，不

能无限提升数据传输效率，因此这段时间频谱效

率趋于稳定。同理，在后半段时间，切换至低阶

MCS，使得链路频谱效率下降。基于自回归的信

道预测方案链路频谱效率在0～260 s与其余两种

方案数值接近，但是在 260 s之后频谱效率低于

另两种方案，这是因为频谱效率的计算是用每秒

传输正确比特数与传输带宽相除得到的，在前

260 s虽然基于自回归的信道预测方案误码率更

低，但此时链路误码率处在10－4～10－3，正确传

输的比特数差距不大，因此频谱效率接近，但在

260 s后，基于自回归的信道状态预测误码性能迅

速恶化，使得频谱效率低于其他两种方案。虽然

本文所提信道预测方案提升了链路误码性能，但

频谱效率提升幅度有限。

4　结束语

本文首先探讨了低轨卫星通信的优势，介绍

了部分正在研究并部署的低轨卫星通信星座，随

后介绍近年来手机直连卫星的发展现状，并深入

分析在实际应用中遇到的关键挑战，即AMC在动

态变化的卫星通信环境中的局限性。为了克服这

一挑战，本文引入了信道状态预测的概念，并将

问题转化为时间序列预测，采用DeepESN进行信

道状态预测，并利用遗传算法对DeepESN的储备

池规模、泄露率以及稀疏程度进行优化，最终证

明进行参数优化的DeepESN预测性能更好。随后

将参数优化的DeepESN应用于链路仿真平台中，

进行信道状态预测对通信性能影响的评估。结果

表明，信道状态预测可以提升链路的误码性能，大

大提升通信的可靠性，但是对频谱效率的提升有

限。总体而言，本文为解决手机直连卫星通信中的

自适应调制编码问题提供了一种创新的优化思路，

为下一代移动通信系统的设计和优化提供了参考。

后续工作将进一步考虑对手机直连低轨卫星

场景下的MCS切换进行优化，可以采用其他机

器学习技术对MCS表进行重新设计，舍弃其中

不合理的部分，或对查表法进行优化，根据其他

指标对MCS进行智能选择。此外，考虑在大带

宽、大子载波间隔的场景下进行仿真，使模型更

贴近现实，最后考虑优化通信体制，如设计新的

物理层通信波形以提升链路性能。
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