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Ｓ 波段两状态 ＬＭＳ 信道模型的自适应长期预测

赵旦峰， 廖　 希， 王　 杨

（哈尔滨工程大学 信息与通信工程学院， １５０００１ 哈尔滨）

摘　 要： 针对 Ｓ 波段模型参数可变的窄带两状态陆地移动卫星信道模型， 基于加权预测思想提出一种自适应长期预测

方法． 首先将卫星通信下行链路的阴影遮蔽建模为两状态马尔科夫链的 Ｇｉｌｂｅｒｔ－Ｅｌｌｉｏｔ 信道模型， 然后利用加权预测思

想预测未来长期内的信道状态， 并基于最小均方算法由迭代自适应跟踪方法更新线性自回归模型的系数， 进而预测出

未来的信道衰落序列． 研究结果表明： 该方法能精确地预测出未来长期内的信道状态和衰落序列， 且相比长期预测方

法， 改善预测性能， 并具有实时性和低复杂度优点， 可用于窄带 ＬＭＳ 通信系统自适应传输性能分析．
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　 　 在静止轨道（ｇｅｏｓｔａｔｉｏｎａｒｙ， ＧＥＯ）卫星通信系

统中， 陆地移动卫星传输时延约为 ２６６􀆰 ６ ｍｓ， 若信

道状态最小持续时间大于传输时延， 则回传到接

收端的状态信息是有效的， 能自适应［１－３］地调整发

射端编码、调制等参数， 进而减少深度衰落影响，
降低系统平均误比特率， 提高系统吞吐量［４］ ．

目前， 常用概率统计模型描述 ＬＭＳ 信道衰

落特性， 建立 ＬＭＳ 信道模型一般包含表征衰落

变化深度的有限状态和快 ／慢变信号 ２ 个过程．
目前， Ｓ 波段常用的 Ｌｏｏ 模型［５］、两状态 ＬＭＳ 信

道模型［６－７］及其扩展模型［８］均能有效地描述阴影

遮蔽对接收信号影响．
近年来， 许多学者针对仅有几微秒时延的陆

地移动衰落信道提出了不同的长期预测方



法［９－１１］， 而 ＬＭＳ 信道的大时延特性增加了对未

来衰落序列预测的难度． 文献［１２－１３］分别提出

低轨和 ＧＥＯ 卫星通信系统的信道质量预测方法．
文献 ［ １４ ］ 结 合 加 权 思 想 和 最 小 均 方 误 差

（ｍｉｎｉｍｕｍ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＭＳＥ）算法预测未

来长期内的信道状态和衰落序列， 但仅适用于模

型参数固定的三状态 ＬＭＳ 信道模型［１５］， 且固定

的线性自回归（ ｌｉｎｅａｒ ａｕｔｏ⁃ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＬＡＲ）模型

系数和错误传播恶化预测精度．
为解决上述问题，本文基于 Ｍａｒｋｏｖ 链将 Ｓ 波

段的阴影遮蔽建模为模型参数可变的窄带两状态

Ｇｉｌｂｅｒｔ⁃Ｅｌｌｉｏｔ 信道模型， 并利用迭代自适应长期预

测（ａｄａｐｔｉｖｅ ｌｏｎｇ⁃ｒａｎｇｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ＡＬＲＰ）方法更新

当前状态持续时间内 ＬＡＲ 模型的系数， 且利用最

新观测值预测未来的衰落序列． 最后分析算法复杂

度和预测实时性， 给出不同条件下预测的均方误

差（ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ）， 并与文献［１４］中的

长期预测（ｌｏｎｇ⁃ｒａｎｇｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ＬＲＰ）比较．

１　 Ｇｉｌｂｅｒｔ⁃Ｅｌｌｉｏｔ 信道模型

ＬＭＳ 通信系统的离散时间接收信号为

ｙｋ ＝ ａｋｘｋ ＋ ｓｋ ． （１）
式中： ｘｋ 为符号序列， ａｋ 为以符号速率采样的信

道采样序列， ｓｋ 为高斯白噪声．
在 ＬＭＳ 传播信道中， 采用 Ｇｉｌｂｅｒｔ⁃Ｅｌｌｉｏｔ［１６］窄

带信道模型表征大尺度范围内阴影遮蔽状态的变

化， 并根据直射分量受到的衰落程度分为 ２ 个状

态， 即 ＬｏＳ 条件到中度遮蔽范围为“好”状态， 深

度遮蔽到阻塞范围为“坏”状态， 分别对应 １、２．
建立的信道模型见图 １（ａ）， 包含状态生成器， 传

播参数生成器和衰落生成器． 状态生成器利用离

散的一阶 Ｍａｒｋｏｖ 链控制状态之间的转移， 由转

移概率矩阵 Ｐ ＝ ［ｐｉ｜ ｊ］ ２×２ 描述， 见图 １（ｂ）所示．
其中， 图 １（ｂ） 中 ｐｉ｜ ｊ 为初始时刻各状态之间的转

移概率， ｂｉ 为图 １（ａ）在当前状态下输出的观测序

列， 其概率密度函数服从 Ｌｏｏ 分布［５］ ． 一旦进入

新状态， 就由式（２）的联合概率更新模型参数．
ｆ（ＭＡ） ～ Ν（μ１，σ１），

ｆ ∑ Ａ
｜ ＭＡ( ) ～ Ν（μ２，σ２），

ｆ（ＭＰ） ～ Ν（μ３，σ３） ．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（２）

其中，
μ２ ＝ ａ１ × Ｍ２

Ａ ＋ ａ２ × ＭＡ ＋ ａ３，
σ２ ＝ ｂ１ × Ｍ２

Ａ ＋ ｂ２ × ＭＡ ＋ ｂ３ ．

式中： ＭＡ，∑ Ａ
分别为对数正态分布的均值和标

准偏差， ＭＰ 为平均多径功率， 均以 ｄＢ 为单位．

Ｎ（·） 为高斯分布， 系数 ｕｉ，σ ｉ，ａｉ，ｂｉ 取决于环境

类型、卫星仰角和方位角． 如中级树阴影、卫星仰

角 ６０°、移动终端速度 ４５ ｋｍ ／ ｈ， Ｇｉｌｂｅｒｔ⁃Ｅｌｌｉｏｔ 信
道模型输出的接收信号衰落序列如图 ２ 所示． 结

果表明： 此信道模型能准确地描述大范围内阴影

遮蔽状态之间的转移及大尺度和小尺度衰落信

号； 且 相 比 文 献 ［ １４ ］ 的 三 状 态 信 道 模 型，
图 １（ｂ）所示的信道模型降低了状态转移的复杂

度， 且可变的传播参数增加了衰落的随机性．
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图 ２　 信道模型输出的衰落序列

２　 ＬＭＳ 信道模型的 ＡＬＲＰ 方法

ＬＭＳ 信道中阴影遮蔽使接收信号在长期范
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围内波动（如 Ｓ 波段的最小状态持续距离约为

３～５ ｍ）导致各阶衰落序列之间存在相关性． 利

用各阶自相关系数和各阶转移概率， 基于归一化

加权思想［１７］预测未来长期内信道状态． 本文针对

文献［１］存在的弊端提出一种适用于模型参数可

变的两状态 ＬＭＳ 信道模型的迭代自适应跟踪长

期预测方法．
２􀆰 １　 未来长期内信道状态预测

首先， 以远小于符号速率的采样率 ｆｓ 得到序

列 Ａ， 并由样条插值使 Ａ 与 ａｋ 的速率匹配． 设符

号序列 ｘｋ ＝ １， 由式（１） 得到 ｙｋ ． 然后， 以频率 ｆｂ
从 ｙｋ 中抽样得到观测序列 Ｂ ＝ ［ｂｎ，…，ｂ１］ Ｔ（长度

为 Ｎ） ． 最后， 以 ｆｃ 二次抽样得到状态观测序列

Ｃ（长度为 Ｍ）， 其 ｋ 阶自相关系数定义为

ｒｋ ＝
∑
Ｍ－ｋ

ｔ ＝ １
（ｃｔ － ｕ）（ｃｔ ＋ｋ － ｕ）

∑
Ｍ－ｋ

ｔ ＝ １
（ｃｔ － ｕ） ２∑

Ｍ－ｋ

ｔ ＝ １
（ｃｔ ＋ｋ － ｕ） ２

． （３）

式中 ｕ 为各阶状态观测序列的期望值． 假设最大

阶数为Ｋ， 并将Ｃ中 ｔ时刻前的第Ｋ个状态作为初

始状态， 则各阶状态转移概率矩阵为

Ｐ ＝

ｐ（１）
１ （ ｔ） ｐ（１）

２ （ ｔ）

ｐ（２）
１ （ ｔ） ｐ（２）

２ （ ｔ）
︙ ︙

ｐ（Ｋ）
１ （ ｔ） ｐ（Ｋ）

２ （ ｔ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

． （４）

　 　 式（４）中各阶状态转移概率 ｐ（ｋ）
ｉ （ ｔ） 的归一化

权重为

ｗｋ ＝ ｒｋ ／∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｒｋ ，ｋ ＝ １，…，Ｋ ． （５）

　 　 结合式（４）、（５）， 在 ｔ 时刻预测出的状态概

率分布为

ｐ
＾

ｉ（ ｔ） ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｗｋｐｋ

ｉ（ ｔ），ｉ ＝ １，２． （６）

　 　 将最大概率 ｍａｘ｛ｐ１，ｐ２｝ 作为 ｔ时刻预测出的

信道状态， 进而可预测出此状态持续时间内的衰

落序列．
２􀆰 ２　 迭代自适应跟踪预测方法

假设采用一步预测， 在预测出状态持续时间

内， 由 ＭＭＳＥ 算法计算 ｔ 时刻 ＬＡＲ 模型系数， 并

由迭代自适应跟踪方法更新各时刻系数， 且将 Ｋ
个最新观测值作为 ＬＡＲ 模型在各时刻的输入． 具
体过程如下．

首先， 利用 ＭＭＳＥ 算法的正交化原则计算出

ｔ 时刻信道状态 ｉ 的优化系数为

Ｄｉ ＝ Ｒ ｉ
－１ｒｉ，ｉ ＝ １ ／ ２． （７）

式中： Ｄｉ ＝ ［ｄｉ１，…，ｄｉＫ］ Ｔ， Ｒ ｉ 是观测序列的自相

关矩阵， 大小为 Ｋ × Ｋ， 其 ｌ 行 ｍ 列的元素为

Ｒｌｍ ＝
∑
Ｎ－Ｋ

ａ ＝ １
｛［ｂｎ－ｌ］ａ － ｕ′｝｛［ｂｎ－ｍ］ａ － ｕ′］

∑
Ｎ－Ｋ

ａ ＝ １
｛［ｂｎ－ｌ］ａ － ｕ′｝２∑

Ｎ－Ｋ

ａ ＝ １
｛［ｂｎ－ｍ］ａ － ｕ′］２

． （８）

式中： ｂｎ－ｌ ／ ｍ ＝ ［ｂＮ－ｌ ／ ｍ，…，ｂＫ－ｌ ／ ｍ＋１］ Ｔ， ｕ′为 ｂｎ－ｌ ／ ｍ 的

期望值．
ｒ 为自相关向量， 其系数为

ｒｋ ＝
∑
Ｎ－Ｋ

ａ ＝ １
｛［ｂｎ］ａ － ｕ

－
｝｛［ｂｎ－ｋ］ａ － ｕ

－
′］

∑
Ｎ－Ｋ

ａ ＝ １
｛［ｂｎ］ａ － ｕ

－
｝２∑

Ｎ－Ｋ

ａ ＝ １
｛［ｂｎ－ｋ］ａ － ｕ

－
′］２

． （９）

式中： ｂｎ－ｋ ＝ ［ｂＮ－ｋ，…ｂＫ－ｋ＋１］ Ｔ， 􀭵ｕ，􀭵ｕ′ 分别为 ｂｎ，
ｂｎ－ｋ 的期望值．

然后， 由式（１０）预测出 ｔ 时刻衰落值．

ｂ
＾
（ ｔ） ＝ δｑｉ ＋ ∑

Ｋ－１

ｊ ＝ ０
ｄｉｊｂ －ｊ ． （１０）

式中 δ ｑｉ 为状态 ｑ 到状态 ｉ 的期望值偏差．
最后， 更新 ＬＡＲ 模型在各时刻系数为

Ｄｔ ＋ｍＴｂ
＝ Ｄｔ ＋（ｍ－１）Ｔｂ

＋ μｅｔ ＋（ｍ－１）Ｔｂｂ． （１１）
式中： ｍ 为每一状态内预测的信道衰落数（与移

动终端速度 ｖ 和 ｆｂ 有关）， Ｔｂ ＝ １ ／ ｆｂ 为抽样间隔，
μ 为控制收敛速度的步长， ｅ 为前一时刻的预测

误差， ｂ 为 Ｋ 个最新的观测值．
２􀆰 ３　 算法复杂度分析

假设各状态的观测序列长度为 ｐ， 表 １ 给出

一个状态持续时间内 ＡＬＲＰ 方法在每一步所需要

的乘法和加法次数．
表 １　 一个状态持续时间内的复杂度

每一步 乘法 ／ 次 加法 ／ 次
ｗ ３􀆰 ５Ｋ ＋ ３ＫＭ － １􀆰 ５Ｋ２ １１ＫＭ － ４􀆰 ５Ｋ２ － ６􀆰 ５Ｋ
ｐｉ ０􀆰 ５Ｋ２ ＋ １􀆰 ５Ｋ Ｋ
Ｄ ３Ｋ２（ｐ ＋ １ － Ｋ） ＋ Ｋ １０Ｋ２（ｐ － Ｋ － ２） ＋ Ｋ（ｐ － １）
ｂ^ ３ＫＭ （１ ＋ ２Ｋ）ｍ

２􀆰 ４　 实时性分析

在 ＬＭＳ 通信系统中， 卫星和地面站的相对

运动会使直射分量和多径分量均受到多普勒频移

的影响， 其第 ｎ 条路径的多普勒频移为

ｆｎ ＝ ｆ ｖ
ｃ
ｃｏｓ θｎ ＝ ｆｄｍｃｏｓ θｎ ． （１２）

式中： ｆ 为载波频率， ｃ 为光速， θ ｎ 为卫星仰角，
ｆｄｍ 为最大多普勒频移． ｖ越小，信道状态持续时间

越长，状态转移次数越少，且信道衰落持续时间越

长，提高对信道状态预测的准确性和自适应跟踪

的精度； 当状态持续时间 Ｔｈ ≥２６６􀆰 ６ ｍｓ时， 接收

端通过回传信道发送给发射端的信道信息具有实

时性， 能用于指导自适应传输．
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３　 仿真分析

仿真分析不同抽样频率 ｆｂ 和移动终端速度 ｖ
下的预测性能及实时性和复杂度， 且与文献［１４］
比较． 采用均方误差 （即未来长期内信道的预测

值与实际值之差平方的统计平均） 作为衡量标

准． 仿真参数为：Ｓ 波段下行链路的频率２􀆰 ２ ＧＨｚ，
符号速率为 ２５ ｋｂ ／ ｓ， 采样序列 Ａ 的长度为

２ × １０４（采样率 ｆｓ ＝ ８ × ｆｄｍ）， 状态持续距离为 ５
ｍ， 慢衰落的相关距离为 ２ ｍ， 二次抽样频率 ｆｃ ＝
２０ Ｈｚ， 步长 μ ＝ ０􀆰 ０１． 同时， 选择中级树阴影环

境， 卫星仰角 ６０° 作为仿真场景， 初始状态转移

概率为 ｐ２｜ １ ＝ ０􀆰 １７２ ４、ｐ１｜ ２ ＝ ０􀆰 ２． 观测信道模型的

传播系数如表２所示． 信噪比（ｓｉｇｎａｌ⁃ｔｏ⁃ｎｏｉｓｅ，ＲＳＮ）
为 ０ ｄＢ， 采用 ５０ 个观测值的部分预测结果来说明

ＡＬＲＰ 方法的预测精度， 如图 ３ 所示．
表 ２　 两状态 ＬＭＳ 信道模型模型参数

状态
ＭＡ ／ ｄＢ

μ１ σ１

ΣＡ（μ２） ／ ｄＢ

ａ１ ａ２ ａ３

ΣＡ（σ２） ／ ｄＢ

ｂ１ ｂ２ ｂ３

ＭＰ ／ ｄＢ

μ３ σ３

１ －０􀆰 ９９１ ４ ０􀆰 ３８９ ４ ０􀆰 ６４５ ８ １􀆰 ６８４ １ １􀆰 ８２４ ２ ０􀆰 ０７２ ８ ０􀆰 ３４２ １ ０􀆰 ３８０ ０ －１０􀆰 ２ ３􀆰 ０８４ ０

２ －５􀆰 ２６７ ２ １􀆰 ３６６ ６ －０􀆰 ０３５ ７ －０􀆰 ８５７ ２ －１􀆰 ３５６ ９ ０􀆰 ０２０ ３ ０􀆰 １３１ ３ ０􀆰 ４１９ ０ －１０􀆰 ０ １􀆰 ４１４ ２

6

4

2

0
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图 ３　 ＡＬＲＰ 预测结果（ｖ＝４５ ｋｍ ／ ｈ， ｆｂ ＝５００ Ｈｚ，Ｋ＝１０）

　 　 未来预测值和实际值很接近表明提出的预测方

法能准确地预测出具有可变模型参数的两状态 ＬＭＳ
信道模型在未来长期内的信道状态及衰落序列．
３􀆰 １　 预测性能仿真分析

以 ｆｂ ≥２ｆｄｍ 从 Ａ中抽样得到观测序列Ｂ， ｆｂ 越
大抽样越精确． ｆｂ 对ＡＬＲＰ 性能的影响如图 ４ 所示．
　 　 结果表明： 随着 ｆｂ 增加， ＡＬＲＰ 和 ＬＲＰ 的预测

性能均改善， 因为观测序列 Ｂ 的长度随 ｆｂ 的变大

而增加， 提高对未来长期内信道状态预测和 ＡＲ 模

型系数更新的准确性． 同时， 在低 ＲＳＮ 下， ＡＬＲＰ 方

法的最低抽样率仍好于 ＬＲＰ 方法， 而在中、高 ＲＳＮ

下， ＡＬＲＰ 方法的 ２ｆｄｍ 与 ＬＲＰ 的 ５ｆｄｍ 接近．
　 　 随着 ｖ的增加 ｆｄｍ 变大， 相干时间Ｔｃ 和信道状

态持续时间Ｔｈ 均变小， 增加了信道状态之间的转

移、模型参数的更新次数和信号的衰落率， 影响

预测性能． 假设 ｆｂ ＝ ５００ Ｈｚ， Ｋ ＝ １０， 图 ５ 给出不

同速度下 ＭＳＥ 与 ＲＳＮ 的关系曲线．
　 　 仿真结果表明： 低 ＲＳＮ 下， ＡＬＲＰ 的预测误差

一致， 且均好于 ＬＲＰ 在低速下的预测性能． 高

ＲＳＮ 时随着 ｖ 变小 ＭＳＥ 越小、预测性能改善程度

越大； ＲＳＮ ＝ ３２ ｄＢ 时， ４５ ｋｍ ／ ｈ 比 １２０ ｋｍ ／ ｈ 改善

约 ４×１０－２； 图 ５ 还表明， 在 ４５ 和 ６０ ｋｍ ／ ｈ 时，
ＡＬＲＰ 的预测性能比 ＬＲＰ 改善约 ３×１０－２， 而在高

速度下自适应跟踪的精度降低、 ＡＬＲＰ 方法的预

测性能略差．
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图 ４　 抽样频率对 ＭＳＥ 影响（ｖ＝４５ ｋｍ ／ ｈ， Ｋ＝１０）
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图 ５　 移动终端速度对 ＭＳＥ 的影响

　 　 图 ４、５ 均表明： 随着 ＲＳＮ 增加预测性能提高

约 ２ 个数量级， 并趋于收敛（即低噪声功率时的

预测性能精确）．
３􀆰 ２　 实时性和复杂度仿真分析

结合式（１１）和表 １、３ 给出 Ｓ 波段不同速度

下的 ｆｄｍ、Ｔｃ、Ｔｈ 及未来一个状态持续时间内 ＡＬＲＰ
方法增加的复杂度．
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结果 表 明： 当 ｖ ≤ ６７ ｋｍ ／ ｈ 时， Ｔｈ ≤
２６６􀆰 ６ ｍｓ，则预测出的信道状态和衰落序列可通

过回传信道发送给发射端， 具有实时性； 相对比

图 ５ 中预测性能的改善而言， 由迭代自适应跟踪

算法增加的复杂度是可接受的．
表 ３　 不同速度下的实时性和增加的复杂度

速度 ／ （ｋｍ·ｈ－１） ｆｄｍ ／ Ｈｚ Ｔｃ ／ ｍｓ Ｔｈ ／ ｍｓ 复杂度 ／ 次
４５ ９１􀆰 ６７ １０􀆰 ９ ４００ ６ １６９
６０ １２２􀆰 ２２ ８􀆰 ２ ３００ ４ ６１９
９０ １８３􀆰 ３３ ５􀆰 ５ ２００ ３ ０６９
１２０ ２４４􀆰 ４４ ４􀆰 １ １５０ ２ ２９４

４　 结　 语

本文提出一种迭代自适应跟踪预测方法，相
比文献［１４］， 该信道模型在进入新状态时， 需由

联合分布更新模型参数； 同时， 预测出未来信道

状态后， 采用迭代自适应跟踪预测方法更新此状

态持续时间内的 ＬＡＲ 模型系数， 并利用观测序

列中 Ｋ 个最新的观测值预测未来信道的衰落序

列， 解决系数不变和错误传播问题． 仿真结果表

明： 该方法能精确预测出模型参数可变的两状态

ＬＭＳ 信道模型在未来长期内的信道状态和衰落

序列． 相比 ＬＲＰ 方法， 改善预测性能， 且具有实

时性和低复杂度优点， 可进一步扩展到 Ｓ 波段多

场景下的单卫星或双卫星窄带 ＬＭＳ 信道模型的

长期预测中．
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