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MIMO系统中基于贝叶斯的稀疏信道估计算法
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摘要:针对未知支持集贝叶斯匹配追踪算法中支持集搜索过于复杂的问题,提出一种改进的贝叶斯稀疏信道估计算法。该算

法利用信道的稀疏特性来提高信道估计精度,通过计算信道期望来估计高维稀疏信道。为了提高支持集的搜索准确度,改进

算法在支配支持集的搜索过程中引入了维特比路径译码的思想,保留所有发生概率差异低于门限的路径,并对支持集上的信

道估计值进行计算,最后计算出信道期望并作为最后的信道估计值。理论分析和仿真结果都表明,改进算法在降低算法复杂

度的同时还保持了较高的估计精度。
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Abstract:DuetothehighcomplexityoftheSupportAgnosticBayesianMatchingPursuit(SABMP)algorithminthesupport
setsearch,amodifiedBayesiansparsechannelestimationalgorithmisproposedinthispaper.ThemodifiedBayesianalgorithm
canimprovethechannelestimationaccuracybyexploitingthesparsecharacteristicsofthechannel.Thehigh-dimensional
sparsechannelisestimatedbycalculatingthechannelexpectation.Inordertoimprovetheaccuracyofthesupportsetsearch,
theideaofViterbipathdecodingisintroducedinthesearchprocessofdominatingsupportset.Allthepathswithprobability
differencebelowthethresholdarepreserved.Then,thechannelestimationonthechosensupportsetiscarriedoutandthe
channelexpectationiscalculatedasthefinalchannelestimate.Theoreticalanalysisandsimulationresultsshowthatthelower
computationalcomplexityismaintainedandthechannelestimationaccuracyiskeptatthesametime.
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0 引 言

在多 输 入 多 输 出(Multiple-InputMultiple-
Output,MIMO)通信系统中,准确地估计信道是一

个难题。从实际观测的结果看,在很多情况下无线

信道都表现出稀疏特性[1-2],即信道矢量中的一些元

素数值非常小,可以近似为零。因此,对稀疏信道的

估计问题是目前通信领域的一个研究热点。压缩感

知技术[3]最早被用于稀疏信号的重构和图像信号的

去噪处理。由于可以从低维测量值中恢复高维稀疏

信号,因此可以用更少的导频资源估计稀疏信道。
文献[4]充分利用了时域频域二维信道的稀疏

特性,提出了一种改进的正交匹配追踪算法,得到了

更低的信道估计误差。文献 [5]、[6]采用贝叶斯信

道估计算法也很好地实现了信道估计。文献[7]提
出了未知支持集贝叶斯匹配追踪(SupportAgnostic
BayesianMatchingPursuit,SABMP)算法。该算法

用期望值作为估计值,并且对信道随机变量的分布

没有要求,可以用于任何分布的信道估计,但计算复

杂度比较大。本文在SABMP算法基础上提出一种

改进算法,在保留原算法对随机变量分布广泛适应

的基础上,对大概率事件的选择做出了改进,通过设

置一个比较门限,将相差不大的大概率事件都保留

下来,从而提高了搜索到真正事件集合的可能性,进
而提高了信道估计性能。

1 稀疏信道模型

本文所采用的一维稀疏信道模型可以表示为
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h=ha*hb , (1)
式中,h是一个N 长的信道矢量;* 表示哈达码乘

积;ha 是长度为N、服从某种分布的随机变量,在这

里,ha 的分布不影响整个算法的有效性;hb 是长度

为N 的矢量,每一个元素都是独立同分布的变量,
且都服从参数为p1 的伯努利分布。

在 MIMO信道中,发射数据X 和接收数据Y
之间的关系可表示为

Y=XH +n 。 (2)
假设 MIMO系统中,接收天线为 M 根,发射天线为

N 根,发射的数据有L个时间长度,则H为一个N×
M 矩阵,X为M×L矩阵,解码的任务就是由信道H
和接收值Y 去恢复X。而H 是由前一时刻估计来

的,也就是假设X 是接收端和发射端都提前知道的

导频信号,那么就可以由X 和接收值Y 来估计H。
由于通常情况下压缩感知直接处理的是矢量信号,
因此可以对信道矩阵进行矢量化,得到矢量形式的

系统模型。
如果发射端发射导频信号矩阵为Φ,接收端接

收到的矢量y可以表示为

y=Φh+n , (3)
式中,Φ 是M Ń 观测矩阵;n是服从复数高斯分布

的加性高斯白噪声。根据压缩感知理论,如果观测

矩阵 满 足 有 限 等 间 距 性 质(RestrictedIsometry
Property,RIP),且h中非零位置足够少,就可以用

一个行数远远小于列数的观测矩阵,即 M ≪N,且
M>2k,k是N 长信道矢量中的非零元素个数,来恢

复高维稀疏矢量h。由于有相关文献证明高斯矩阵

有很大的概率满足RIP[8-9],所以观测矩阵 Φ 采用

高斯矩阵作为导频信号。
根据概率论知识,h中非零位置个数的数学期

望是Np1。h 中出现非零位置个数和接近等于

Np1的概率相对较大。然而以上分析是基于先验概

率分布得到的结论,收到导频信号响应后对各种情

况发生的概率大小又获得了新的信息。对于待测信

号是用其数学期望来作为估计值的,估计值的表达

式为

ĥmmse=E[h/y]=∑
s
p(s/y)E[h/y,s], (4)

式中,E[h/y,s]表示收到相应y且知道集合s中的

位置上元素是非零的前提下信道的期望,可以用伪

逆矩阵乘以观测矢量y代替,即用下式计算:

E[h/y,s]=(ΦH
sΦs)-1ΦH

sy , (5)
式中,p(s/y)表示在收到接收值y条件下支持集s

发生的 概 率,支 持 集s 是 元 素 非 零 位 置 集 合。

p(s/y)可以由下式计算得到:

p(s/y)=p(y/s)p(s)
p(y)

 。 (6)

  对于任何一个支持集条件发生概率,分母都是

p(y),比较发生概率大小的时候可以忽略不计。

p(s)是先验概率,服从伯努利分布。问题的关键是

求p(y/s),y是由h 在Φs 上的投影加上加性高斯

白噪声的和,是一个高斯分布叠加上一个非高斯分

布得到的变量,如果把非高斯分布成分去除,将得到

一个高斯分布的变量。为此把y投影到Φs 的正交

互补空间得到:

Φs†y=Φs†n , (7)
式中,Φs†是Φs 的正交补矩阵;Φs†n服从高斯分布。
忽略一些细微的影响并对概率取对数,文献[7]中最

终得到概率大小的度量为

ν(s)=lnp yæ
è
ç

ö

ø
÷

s p(s)= 1
2σ2n
‖Φs(ΦH

sΦs)-1ΦH
sy‖2-

1
2σ2n
‖y‖2+|s|lnp+(N-|s|)ln(1-p)。 (8)

2 支持集搜索算法分析

2.1 改进算法

SABMP算法在每一次搜索支持集元素的时

候,可能出现两个支持集发生概率差别非常细微的

情况,这样有很大的可能性会搜索到错误的结果。
而且前面的搜索结果只要有一步出错,最后的结果

就不正确,也就是存在错误传播的现象。为了减少

这种情况发生的概率,SABMP算法需要进行多轮

搜索,第一轮搜索到的列位置假设为POS1,第二轮

搜索的时候第一个位置就将POS1排除,在剩余的

位置集合中搜索。如果实际搜索重复进行了10轮,
搜索的复杂度就变为原来的10倍。

为了解决这个问题,本文把维特比路径译码中

的路径译码[10]思想应用到搜索过程中。稀疏信道

的长度为 N,每一个位置有零和非零两种状态,每
一种状态可以看成是二进制编码的0和1。假设信

道k稀疏,即只有k个位置非零,如果不考虑信道矢

量元素的具体数值,信道估计就是一段长度为N 的

二进制码序列,序列中有k个1。每个非零位置的搜

索可以认为是树搜索结构中的一层,整个支持集的

搜索过程就可以认为是在树图中找到一条路径,路
径上的点就是支持集中的元素。全搜索就对应路径

长度为k的路径译码,SABMP算法就相当于是路

径长度为1的路径译码。
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为了保持估计准确度与算法复杂度之间的平

衡,本文将路径长度设为2。并且当两条路径概率

差别比较小的时候才保留两条路径,如果差别很大

就采用逐位置译码。由于考虑了实际搜索过程中非

零概率的差异大小,因此采用搜索路径的方式来寻

找非零位置序列就无需进行重复搜索。搜索过程如

图1所示。
1

2

3

p-1

p

i

k

j

l

＜th
max(p(i),p(j))
min(p(i),p(j))

＞th
max(p(k),p(l))
min(p(k),p(l))

…

图1 支持集的树搜索过程

从图中可以看到,在寻找第一个非零位置的过

程中,首先按照式(8)计算每个位置非零的概率,然
后计算最大的两个概率值的比值,如果比值大于门

限th,则只需保留最大概率所对应的那个位置,否
则就保留这两个概率分别对应的位置。搜索第二个

及以后位置时,如果上一层有两个位置保留,则分别

以各自保留位置为基础,搜索并添加新的非零位置

到支持集中。再将支持集按照概率从大到小的顺序

排列,再判断最大两个概率的比值是否大于门限th,
是则保留最大概率所对应的位置集合,否则两个位

置集合就全部保留。以此类推,直到搜索到NP1 个

位置为止。每次支持集估计出来以后,用最小二乘

算法计算出估计的信道,然后以当前设定的非零位

置个数,将估计出的信道中不在支持集中的位置置

0。再计算保留下来的所有情况的相对概率,最后计

算近似的数学期望。

2.2 复杂度分析

如果采 用 穷 搜 索 算 法,需 要 搜 索 的 次 数 为

Næ
è
ç

ö

ø
÷

1 +
Næ

è
ç

ö

ø
÷

2 +…
Næ

è
ç

ö

ø
÷

N =2N 次,因此它的复杂度为

O(2N)。SABMP算法需要搜索D(2N-P+1)P/2
次,其中,D 为算法需要搜索轮数,因此它的复杂度

为O(DNP)。在改进算法中,需要搜索的次数为

(1+α)(2N-P+1)/2,其中,α为上一层保留两个

非零位置的平均概率,因此它的复杂度为O((1+
α)N)。如果概率区分门限th 设置合理,α的数值不

会很大,相比SABMP算法,复杂度会大大降低。

3 仿真结果

首先从直观上观察改进算法的估计效果。仿真

参数设置如下:信道长度N=256,观测值个数 M =
64,非零概率p1=0.05,信噪比设置为20dB,判决

门限th=1.01。真实信道与估计信道的实部和虚部

分别由图2给出。由图可以看出,信道的非零位置

全部得到正确估计,真实信道与估计信道的非零数

值也非常接近,证明了改进算法是有效的。
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（a） 改进算法估计信道实部
序数

0 50 100 150 200 250 300

（b） 改进算法估计信道虚部
序数

图2 改进算法估计信道和真实

信道实部和虚部比较

为了更精确地衡量算法的估计误差,本文采用

归一化均方误差(NormalizedMeanSquareError,

NMSE)作为信道估计准确度的衡量标准。NMSE
定义如下:

NMSE=10lg‖̂h-h‖2
‖h‖2  , (9)

式中,̂h 为估计信道;h 为真实信道;‖‖ 表示范

数。为了观测SABMP算法中循环的轮数D对估计

精度的影响,图3给出了不同循环轮数 D 下的

NMSE,从图中可以看出,D 越大,估计误差越小,但
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图3 不同循环轮数下SABMP算法估计性能比较
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计算复杂度越高。D=8时,依靠增加D 提升估计精

度趋于饱和,性能基本保持不变。
图4 所 示 为 改 进 算 法 在 不 同 门 限 值 下 的

NMSE性能比较。判决门限th 分别取1.01、1.05
和1.10。th=1.00表示只保留最优的那个位置,不
进行概率大小的比较。其余仿真参数与图1的设置

参数相同,从理论上分析,th 越大,估计越精确,但
计算复杂度也越高,反之亦然。仿真结果也印证了

这个结论。另外从图4中还可以看出,随着门限值

的增加,估计性能的增加逐渐减缓,说明依靠无限增

加门限值来提升估计精确度是不可行的。
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图4 改进算法在不同门限值下的NMSE性能比较

图5所示为SABMP算法与改进算法的NMSE
性能比较。仿真参数设置如下:N=512,M=128,

p1=0.005,信噪比为20dB,SABMP算法中D=8,
改进算法中D=1,th=1.01。从图中可以看出,尽
管改进算法的复杂度是SABMP算法的八分之一,
但是NMSE性能基本与SABMP算法接近,甚至还

能局部优于SABMP算法。
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改进算法

SABMP 算法

图5 改进算法与SABMP算法NMSE性能比较

4 结束语

针对SABMP算法计算复杂度过高的问题,本
文提出一种基于贝叶斯的改进算法,利用信道的稀

疏特性,在保证信道估计精度的前提下,努力降低计

算复杂度。改进算法把维特比路径译码的思想引入

到最佳支配支持集的搜索过程中,把位置元素的搜

索转换为位置元素序列的搜索,从而提高了估计精

度。从估计信道仿真波形上看,改进算法估计的信

道很好地再现了真实信道。由于改进算法只用一次

循环,降低了计算复杂度。为了不降低估计精度,改
进算法对支持集元素序列发生概率进行比较,保留

发生概率差异低于门限的路径,最后对这些路径所

对应支持集上的信道估计值进行平均,并把计算出

的信道期望作为最后的信道估计值。理论分析和实

际仿真均验证了算法的有效性。
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