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可重构智能表面辅助通信系统时变级联信道估计 
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摘  要：针对可重构智能表面（RIS）辅助通信系统时变级联信道的估计中需解决的级联信道稀疏表示、时变信

道参数跟踪和信号重构等关键问题，提出了一种结合 Khatri-Rao 积的分层贝叶斯卡尔曼滤波（KR-HBKF）算

法。该算法首先利用信道的稀疏特性，通过 Khatri-Rao积和克罗内克积变换得到 RIS级联信道的稀疏表示，将

RIS级联信道估计问题转化为低维度的稀疏信号恢复问题。然后，根据 RIS级联信道的状态演化模型，在 HBKF

算法的预测模型中引入了时间相关性参数，应用改进的 HBKF解决时变信道参数跟踪和信号重构问题，完成时

变级联信道的估计。KR-HBKF 算法综合利用了信道的稀疏性和时间相关性，能以较小的导频开销获得更好的

估计精度。仿真结果表明，与传统压缩感知算法相比，所提算法具有约 5 dB 的估计性能提升，且在不同的时

变信道条件下具有更好的鲁棒性。 
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Abstract: Aiming at the key problems need to be solved, such as cascade channel sparse representation, time-varying 

channel parameter tracking and signal reconstruction, for time-varying cascade channels estimation of reconfigurable in-

telligent surface (RIS) assisted communication system, a Khatri-Rao and hierarchical Bayesian Kalman filter (KR-HBKF) 

algorithm was proposed. Firstly, the Khatri-Rao product and Kronecker product transformations were used to obtain the 

sparse representation of RIS cascaded channels based on the sparse characteristics of channels, thus the RIS cascaded 

channel estimation problem was transformed into a low-dimensional sparse signal recovery problem. Then, according to 

the state evolution model of RIS cascaded channel, the time correlation parameter was introduced into the prediction 

model of HBKF algorithm, and the improved HBKF was applied to solve the problem of time-varying channel parameter 

tracking and signal reconstruction for completing the time-varying cascaded channels estimation. The sparsity and time 

correlation of the channel were comprehensively considered in the KR-HBKF algorithm, thus better estimation accuracy 

could be obtained with small pilot overhead. Compared with the traditional compressed sensing algorithm, the simulation 

results show that the proposed algorithm has about 5 dB estimated performance improvement, and better robustness per-

formance under different time-varying channel conditions. 
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0  引言 

作为无线通信环境智能化的关键使能技术
[1]
，可

重构智能表面（RIS, reconfigurable intelligent surface）

一经提出就引起业界的广泛关注。RIS由大量的无源

反射元件构成，每个元件都可被独立实时控制以改

变入射信号的振幅和相位，进而达到重塑无线电磁

环境的目的
[2]
。RIS与毫米波、大规模多输入多输出

等技术相结合组成 RIS 辅助系统，能以较低的功耗

实现更高的频谱效率和更大的覆盖范围，已成为实

现下一代通信系统的关键解决方案
[3-4]
。要充分发挥

RIS 辅助系统的性能，精确的信道状态信息（CSI, 

channel state information）不可或缺。然而，RIS的

引入不仅急剧增加信道矩阵维度，还导致必须在基

站（BS, base station）或用户设备  （UE, user 

equipment）进行BS-RIS-UE链路的级联信道的估计。

这些特点都会增加信道估计的导频开销和处理复杂

度，为 RIS辅助系统的 CSI获取带来极大挑战。 

业界对RIS辅助系统下的信道估计方案已开展

了广泛研究，例如基于最小二乘／最小均方误差、

基于深度学习（DL, deep learning）、基于压缩感知

（CS, compressed sensing）等信道估计方案。最小二

乘/最小均方误差作为一种逼近超定线性模型解的

经典方法，由于其在实际实现中的低复杂度，被广

泛应用于 RIS辅助系统中基于导频的信道估计
[5-8]
。

但此类方法要求用于估计的导频数量不少于要估

计的信道参数数量，在具有大量参数的 RIS系统下

存在频谱效率低的问题。DL 方法学习从训练数据

到级联 CSI之间的近似映射函数，可以有效地提取

信道特征
[9-11]
，将其应用于 RIS 信道估计可以获得

良好的估计性能。但是 DL 方法需要大量数据集进

行长时间的离线训练，且泛化能力较差，这限制了

其实际应用。 

CS 方法在 RIS 辅助系统中得到广泛研究，其

可显著降低用于信道估计的导频开销。利用 CS 实

现 BS-RIS-UE级联信道的估计，关键在于选取合适

的级联信道稀疏表示方案和信号重构算法。为得到

级联信道的稀疏表示，文献[12]开创性地将级联信

道参数解耦为 RIS侧和 BS/UE侧信道相关参数，将

高维级联信道估计问题转换为两阶段的低维稀疏

信号恢复问题。文献[13]进一步提出了一种两步级

联信道估计协议实现对RIS级联信道的高分辨率估

计。然而，此类两阶段稀疏表示方案存在估计误差

放大问题，即第一阶段的估计误差会严重降低第二

阶段的估计性能。为解决这一问题，文献[14]提出

了一种新颖的单阶段估计框架，通过克罗内克积和

Khatri-Rao 积变换直接得到级联信道的稀疏表示，

只需执行一次重构算法就可得到级联信道的估计，

可以有效避免误差放大问题。但文献[14]忽略了

Khatri-Rao 积所导致的信道稀疏表示中存在大量重

复项的问题
[15]
，使后续重构算法的运算量显著增

加。另一方面，通过利用 RIS相关信道的稀疏性，

研究者已经开发出各种用于RIS级联信道估计的信

号重构算法。例如，文献[12]利用正交匹配追踪

（OMP, orthogonal matching pursuit）寻找接收的观测

向量的最佳匹配投影来实现信号重构。文献[15-16]

应用近似消息传递算法通过迭代方式对图模型执

行推理来解决级联信道估计问题。其他基于压缩感

知的算法，如自适应网格匹配追踪
[13]
、迭代重加权

[17]

等也已被广泛应用于 RIS级联信道估计。然而上述

算法用于信道估计时均需要先验信息，例如信道的

稀疏度、信道的稳定性等，导致此类重构算法仅适

用于静态或准静态信道条件。 

针对 BS-RIS-UE 级联时变信道估计，需解决

信道参数跟踪问题。已有研究表明，时变无线信道

在相邻时间实例上具有相似的角功率分布，并且相

应的路径增益在时间上具有相关性
[18-19]

。文献[20]

提出了一种基于贝叶斯压缩感知（BCS, Bayesian 

compressed sensing）的时变级联信道估计方案。

BCS利用观测数据自动推导出信道的稀疏度信息，

因此不需要已知信号的稀疏度信息也可取得良好

的估计性能。然而，BCS 算法不能利用级联信道

的时间相关性实现对信道的实时跟踪。文献[21]将

BS-RIS-UE 级联信道建模为状态空间模型以捕获

信道的时间相关性，然后利用卡尔曼滤波（KF, 

Kalman filter）跟踪级联信道的变化。文献[22]进

一步提出了一种两阶段 KF 框架，实现了对

BS-RIS-UE 级联信道和 BS-UE 视距信道的跟踪，

有效地提高了时变信道的估计性能。联合时变信道

的参数跟踪和信号重构问题，实际是 CS领域动态

稀疏信号恢复问题，文献[23-25]尝试用 KF方法提

取时变信号的时间相关性。而文献[26]中所提出的

分层贝叶斯卡尔曼滤波（ HBKF, hierarchical 

Bayesian Kalman filter）算法利用 KF捕获动态信

号的时间相关性，同时将 BCS 算法提供的关于稀

疏信号完整后验概率分布集成到 KF算法中。该方
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案既克服了 BCS 估计方案的不足，又解决了 KF

算法无法保证信号稀疏估计的问题。 

综上，要获得 BS-RIS-UE级联时变信道的估

计，需解决级联信道稀疏表示、时变信道参数跟

踪和信号重构等关键问题。为此，本文基于 HBKF

算法提出了结合 Khatri-Rao 积的分层贝叶斯卡尔

曼滤波（KR-HBKF, Khatri-Rao and HBKF）算法。

所提方案首先利用信道的稀疏特性，通过

Khatri-Rao 积和克罗内克积变换得到 RIS 级联信

道的稀疏表示，并将 RIS 级联信道估计问题转化

为低维度的稀疏信号恢复问题。然后应用 HBKF

解决时变信道参数跟踪和信号重构问题。本文主

要贡献如下。1) 利用 Khatri-Rao积和克罗内克积

的性质得到级联信道的稀疏表示，为解决级联信

道稀疏表示中存在大量重复项的问题，进一步利

用 Khatri-Rao 积和字典矩阵的性质对级联信道的

稀疏表示进行降维；然后将级联信道估计问题转

化为稀疏信号恢复问题，并得到了信道增益的角

域空间状态演化模型。2) HBKF 算法中稀疏信号

演化模型无法拟合 RIS 辅助通信系统时变级联信

道的时间相关性，本文提出的 KR-HBKF 算法根

据 RIS 级联信道的状态演化模型，在 HBKF 算法

的预测模型中引入了时间相关性参数，重点分析

了超参数估计问题，因此能够有效捕获级联信道

的时间相关和稀疏特性。 

符号说明如下：标量用小写字母 a表示，小写

粗体字母 a和大写粗体字母 A分别表示向量和矩

阵， T
A 、 *

A 、 H
A 、 vec( )A 以及 diag( )a 分别表示

转置、共轭、共轭转置、矩阵向量化和向量对角化

运算符。 Â表示 A的估计值。⊗和 •分别表示克罗

内克积和转置 Khatri-Rao积运算符。 

1  RIS辅助通信系统模型 

图 1 为 RIS 辅助系统模型。假设 RIS 是由

1 2
N N N= × 个反射元件构成的均匀平面阵列，基站

由配备了M 个天线的均匀线性阵列构成。RIS 到

BS 侧的信道用 M N×
∈�G 表示，UE 到 RIS 侧信道

用 N

r
∈�h 表示。基站与用户之间采用毫米波通信，

当视线线路路径
d
h 被阻塞时，数据传输通过 RIS构

建的
r
h -RIS -G 虚拟视距链路实现。本文假设块衰

落信道，信道参数在每个传输块上保持不变，每个

传输块分为导频训练阶段和数据传输阶段。在导频

训练阶段，UE通过 RIS向 BS发送Q个已知的导频

符号用于上行链路级联信道估计。 

 

图 1  RIS辅助系统模型 

1.1  级联信道模型 

根据毫米波的特性，可以采用窄带几何信道模

型来对信道G和
r
h 进行表征。具体来说，G和

r
h 可

以分别表示为 

 T

1

( ) ( , )
G
L

i i i i

G i

MN

L
α φ ϑ ψ

=

= ∑G b a  (1) 

 
1

( , )
h

L

r j j j

h

N

L
α ϑ ψ= ∑h a

j=

 (2) 

其中，
G
L 表示 RIS-BS 信道的路径数量，

i
α 、

i
φ 和

( )
i i

ϑ ψ 分别表示 RIS-BS 信道第 i条路径对应的路径

损耗、BS处的方位角和 RIS侧的方位角（仰角）。同

样地，
h

L 表示UE-RIS信道的路径数量， jα 和 ( )j jϑ ψ

分别表示 UE-RIS信道第 j条路径的路径损耗和 RIS

侧的方位角（仰角）。此外， ( )φb 和 ( , )ϑ ψa 分别表示

与 BS和 RIS相关的归一化阵列响应矢量，即 

 
j2π sin( )1

( )
e

d

λ
M

φ
φ −

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦
m

b  (3) 

 2

1
j2π sin( )cos( )

j2π sin( )

1
( , )

e

e

d

d

N

ϑ ψ

λ

ψ

λ

ϑ ψ

−

−

⎡ ⎤= ⊗⎢ ⎥⎣ ⎦

⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦

n

n

a

 (4) 

其 中 ， λ 为 载 波 波 长 ， d 为 天 线 间 距 。
T[0,1, , 1]M= −m � ， T

1 1
[0,1, , 1]N= −n � ，

2
=n  

[0,1, ,�

T

2
1]N − 。由于毫米波信道的稀疏散射特

性，信道的路径数远小于信道矩阵G和
r
h 的维数，

表现出强稀疏性。基于式(1)和式(2)，信道G和
r
h 可

进一步表示为 

 H

B G R
=G U UΛ  (5) 
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r

r R h
=h U Λ  (6) 

其中， g
N

R

N×

∈U � 和 g
M

B

M×

∈U � 分别表示 RIS 和

BS侧的过完备字典矩阵； g g
M N

G

×

∈�Λ 和 g

r

N

h
∈�Λ

分别为具有
G
L 和

h
L 个非零项的稀疏矩阵，对应于

信道G 和
r
h 的角度域表示，

g
M 和

g
N 表示相应字

典矩阵的分辨率。 

定义 diag( )
c r
=G hH 表示

r
h -RIS -G 链路级联

信道。为了描述信道的时变特性，根据式(1)和式(2)，

第 t个传输块的级联信道矩阵 [ ]c tH 可表示为 

 

2

1 1

T

2

,

1 1

T

[ ] [ ]diag( [ ])

[ ] [ ]

( ) ( , ) diag( ( , ))

[ ]

( ) ( , )

G h

G h

c r

L L

i j

G h i j

i i i j j

L L

i j

G h i j

i i j i j

t t t

MN
t t

L L

MN
t

L L

α α

φ ϑ ψ ϑ ψ

α

φ ϑ ϑ ψ ψ

= =

= =

= =

⋅

=

⋅

+ +

∑∑

∑∑

H G h

b a a

b a  (7) 

其中，
,

[ ] [ ] [ ]i j i jt t tα α α= 表示第 t个传输块的级联路

径增益。根据文献[19,21]，
,

[ ]i j tα 的时间演化模型

可通过一阶自回归过程近似表示为 

 2

, , ,[ ] [ 1] 1 [ ]i j i j i jt t u tα ρα ρ= − + −  (8) 

其中，
0 D B
(2π )J f Tρ = 表示与信道增益对应的时间

相关系数，
0
( )J ⋅ 表示第一类零阶贝塞尔函数，

D
f 和

B
T 分别表示最大多普勒频移和传输块持续时间。此

外， 2

, [ ] ~ (0, )i j uu t σ 表示模型误差，并且假设与

,

[ ]i j tα 独立。 

1.2  问题建立 

假设 21
jj j

21[ e , e , , e ]N

N
θθ θ

β β β= �θ 表示 RIS 的

反射系数，其中 [0,2 ]
n

θ ∈ π 和 [0,1]
n

β ∈ 分别表示

RIS 第 n个反射元件的相移和振幅反射系数。简单

起见，本文假设 1,
n

nβ = ∀ 。为表述方便，下文中不

同传输块用下标 t来描述，则在第 t个传输块发送第

q个导频时，基站侧的有效接收信号
,

M
t q ∈y � 可以

表示为 

 

( )

( )
,

, ,

,

, ,

,

diag

diag

t q t q q t q

t q q t q

c t q q t q

r t

r t

s

s

s

= + =

+ =

+

y G h w

G h w

H w

θ

θ

θ  (9) 

其中， qs 表示导频信号，
2

, M(0, )
t q

σw I∼ 表示接收

机产生的噪声， 2
σ 表示噪声能量。假设导频信号为

1,
q
s q= ∀ ，则在Q个导频传输完成后，根据式(9)

可得测量矩阵 ,1 ,[ , , ]t t t Q=Y y y� 为 

 T T T T

ttt
= +Y H WΘ

c,
 (10) 

其中， 1[ , , ]Q= �Θ θ θ ， ,1 ,[ , , ]t t t Q=W w w� 。本文目

标是根据测量矩阵
t

Y 和式(8)描述的增益演化模型

得到级联信道
,c t

H 的估计。对式(10)进行向量化操

作，可得到 T

,t c t t
= +y h wϒ ，其中， T

= ⊗ Eϒ Θ ，

Tvec( )
t t
=y Y ， T

, ,vec( )
c t c t

=h H ， Tvec( )t t=w W 。根

据最小二乘算法，信道矩阵矢量
,c t

h 的估计可表示

为 ,
†

ˆ

c t t
=h yϒ ，其中 †

ϒ 为ϒ 的伪逆。但是，此类线

性估计方案需要至少Q N> 个导频去获得精确的

信道估计，在具有大量元件的RIS场景下不切实际。

为降低用于信道估计的导频开销，本文考虑利用高

频信道固有的稀疏性，提出一种基于 CS 的低导频

开销信道估计方案。 

2  KR-HBKF估计方案 

2.1  级联信道稀疏表示 

基于式(5)和式(6)，结合 Khatri-Rao积和克罗内

克积的性质，级联信道
c

H 可以表示为 
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( ) ( )( )

( )( )( )
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a

d

T T

T T T

bT
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c
* T T

* T

diag

r

r

r

r

c r r

R h B G R

R R h G B

R R h G

T

B

Bh G

= = • =

• =

• ⊗

⊗ =

=

• ⊗

⊗

H h G h G

U U U

U U U

U U 1 U

U U

Λ Λ

Λ Λ

Λ Λ

Λ Λ  (11) 

其中，变换a由式(5)和式(6)得到；变换b和变换c由

变换性质 ( )( ) ( )( )• = • ⊗A C BD A B C D 和 ( ) ( )⊗ =AB CD  

( )( )⊗ ⊗A C B D 得到；令 *( )
R R

= •U U U ，得到变换

d。矩阵
2

g
N N×

∈U C 中的转置Khatri-Rao积运算使U

产生了大量的冗余项，根据文献[15]的推论，
c

H 可

以进一步化简为 

 ( )T T T T

r
c h G DB B
= ⊗ =H U U U UΛ Λ Λ  (12) 

其 中 , (:,1: )D gN=U U 表 示 U 的 前
g

N 列 ；

( ,:) ( ,:)

i
n

i n

∈

=∑ J

S

Λ ， ( ,:)iΛ 表示Λ的第 i行，
i

S 表示

U 中与
D

U 的第 i 列相关联列的索引集；
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T

r
h G

J = ⊗Λ Λ 。同时，Λ最多含有
G h
L L× 个非零项。

将式(12)代入式(10)可得 

 T T T T

t t B t
= +

D
Y Θ U ΛU W  (13) 

令 Tvec( )
t t
=y Y ，根据克罗内克积的性质，进

一步可得 

 

( ) ,

,

T T

T

vec( )

vec( )

Bt D t b t

tb t

Θ= ⊗ + =

+

y U U h W

h WΦ  (14) 

其中， T g g

D

N

R

QM M
Θ

×

= ⊗ ∈U U �Φ 表示感知矩阵；

,

vec( )
b t t

=h Λ 为级联信道的等效角域空间表示，
,b t

h

的非零元素与级联信道的路径增益相对应。根据文

献[27]的推论，为得到精确的信道估计，CS方案需

要的导频数量Q ≈ log
g gG h

G h

M NL L

M L L

。通常情况下，

G
L 和

h
L 在高频信道下很小，对训练开销的贡献很

小。此外，由于对数函数的存在，
g g

M N 引起的训练

开销也很低。因此可以看出，相较于最小二乘方案，

CS方案能以较低的导频开销得到级联信道的估计。 

基于式(8)，信道增益的角域状态演化模型可进

一步表示为 

 2

, , 1 1
b t b t t

ρ ρ
−

= + −h h u  (15) 

其中，
,b t

h 和 u共享相同的稀疏性轮廓。进一步假

设
,b t

h 和 u的非零元素独立同分布，相应元素分别

服从分布 2(0, )
b
h

σCN 和 2(0, )
v

σCN 。 

2.2  参数跟踪和信号重构 

文献[26]中提出的 HBKF 算法可以分为 3 个阶

段：预测估计阶段、超参数估计阶段和滤波估计阶

段。HBKF在预测估计阶段中假设 , | 1 , 1| 1
ˆ ˆ

b t t b t t− − −

=h h ，

不能有效拟合式(15)所描述的 RIS 级联时变信道的

相关性，导致预测模型存在参数不匹配问题。因此

本文基于式(14)中的稀疏观测模型和式(15)描述的增

益演化模型，在 HBKF 的预测估计阶段引入了时间

相关性参数 ρ 来捕获级联信道的相关性。首先，采

用 KF算法实现对时变信道的估计，具体流程如下。 

预测估计为 

 , | 1 , 1| 1
ˆ ˆ

b t t b t t
ρ

− − −

=h h  (16) 

 | 1 , | 1
ˆ

t t t b t t− −

=y hΦ  (17) 

更新预测MSE为 

 2 2
| 1 1| 1 (1 )
t t t t t

ρ ρ
− − −

= + −Σ Σ Γ  (18) 

卡尔曼增益计算为 

 ( )
1

T 2 T
| 1 | 1t t t t t t t t

σ

−

− −

= +K IΣ Φ ΦΣ Φ  (19) 

滤波估计为 

 ( ), | , | 1 | 1
ˆ ˆ

b t t b t t t t t t− −

= + −h h K y y  (20) 

更新估计MSE为 

 ( )| | 1t t t t t t−
= −I KΣ Φ Σ  (21) 

其中， , | 1
ˆ

b t t−
h 和 | 1t t−

Σ 分别表示在第 t个传输块的预测

估计和预测误差协方差矩阵， , |
ˆ

b t t
h 和 |t tΣ 为在第 t个

传输块中得到的滤波估计和滤波误差协方差矩阵。

KF 算法中式(18)假设信道增益模型误差项
t

u 的协

方差矩阵
t

Γ 为给定的满秩矩阵，无法实现对信道角

域空间矢量
,b t

h 的稀疏估计，因此在 RIS 辅助通信

场景下存在严重的性能损失。 

为克服 KF算法的不足，根据 HBKF利用 BCS

算法的稀疏估计思想，假设式(15)中模型误差项
t

u

服从分层结构的高斯先验分布来促进稀疏性
[26]
，具

体表示如下 

 ( )
2

1

,

,1

| ( ) |
; (π ) exp t

t t i t

i t

MN

i

i
p γ

γ
=

−

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∏

u

u Γ  (22) 

其中，超参数
,

, 1i t g gi M Nγ ∀ ≤ ≤ 表示模型误差项

t
u 第 i 个元素 ( )

t
iu 的先验方差，

t
=Γ diag( )

t
=γ  

1, , ,diag[ , , , , ]
g g

t i t M N t
γ γ γ� � 表示超参数的对角矩阵。

在 HBKF框架下，
t

γ 为未知但确定的参数，通常使

用期望最大化（EM, expectation maximization）算法

最大化贝叶斯证据
,

( | )
e t t

p y γ 来得到超参数
t

γ 的估

计，其中预测误差向量 , | 1e t t t t−
= −y y y 。得到

t
γ 的

估计后，可以发现与模型误差项
t

u 的零元素相对应

的
,i t

γ 都趋于零。又由于
,b t

h 和 u共享相同的稀疏性

轮廓，因此在收敛后获得的
t

Γ 能够很好地捕获
,b t

h

的稀疏特性
[28]
。将收敛后获得的

t
Γ 代入 KF算法的

更新阶段，即可得到 KR-HBKF算法，实现对级联

信道的稀疏估计。 

接下来将详细分析 KR-HBKF中利用 EM算法

获取超参数
t

γ 的过程。EM算法通过最大化似然函

数
,

( | )
e t t

p y γ 来得到超参数
t

γ 的估计。根据式(14)、

式(16)和式(17)，可得到增益演化模型误差项
t

u 关

于信道预测误差向量
,e t

y 的表达式为 
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( )
, | 1

2
, 1 , 1| 1

2

ˆ1

1

e t t t t

t b t t t t b t t

t t t

ρ ρ

ρ

−

− − −

= − =

+ − + − ≈

− +

y y y

h u w h

u w

Φ Φ

Φ  (23) 

噪声的概率分布为 2~ (0, )
t M

σw ICN ，根据贝

叶斯理论，可得到
,e t

y 的似然分布为 

 

2 22

,

2 2

,

2

( | , ) (2 )

|| 1 ||
exp

2

g g

e t t

e t t

M N

t

p σ σ

ρ

σ

−

= π

⎛ ⎞− −
⎜ ⎟−
⎜ ⎟
⎝ ⎠

y u

y uΦ
 

(24)

 

基于式(22)和式(24)，可得超参数
t

γ 的对数似

然函数为 

 

( )

( )

{ }
,

,

2

,

T 1

, ,

( ) log |

log | , ( ; )d

1
log2π log | |

2 e t

t e t t

e t t t t t

g g y e t e t

p

p p

M N C

σ

−

= =

=

− + +

∫

y

y u u u

y y

L γ γ

Γ

Σ  (25) 

其中，
,

2 2 1 T
1

e t
y t t t

σ ρ
−

= + −IΣ Φ ΦΓ 表示预测误差向

量
,e t

y 的协方差矩阵。假设 ( )
ˆ

k

t
Γ 为 EM 算法第 k次

迭代时产生的估计值。根据式(25)，EM算法期望阶

段（E-step）产生的平均对数似然函数可表示为 

 

{ }

( )

( )

ˆ| ;

;

( )

2
ˆ|

,

,

( | )

( | , ) log ( ; )

ˆ( | ) {log }

log

k

t t

k

t t
t

ty

t t ty

k
t e tu

eu

p

p pσ

Γ

+

= =y

y u u Γ

E

E

L
Γ

Γ

γΓ

 

(26)

 

式(26)中第一项与超参数
t

γ 无关，因此在后

续最大化阶段（M-Step）中可以忽略。此外，结

合式(22)和式(23)可以进一步得到
t

u 的后验概率分

布为
,

( | ; ) ~ ( , )
t e t t t t

p u y CNγ μ Σ ，其中，均值
t

μ 和

方差
t

Σ 分别为 

 ( )
1

2 H 1 1(1 )
t t w t t

ρ
−

− −

= − +RΣ Φ Φ Γ  (27) 

 2 H 1
,1t t t w e tρ

−

= − R yμ Σ Φ  (28) 

其中，
w

R 表示噪声w的协方差矩阵。基于此，式(26)

中的第二项可化简为 

 

( )( )

( )

2

,

ˆ| ;

ˆ ,| ;

1 ,

{ }

{| |
log(π )

log ;k
t t

g g
k

t t

t ty

M N
iy

u

i

u

i t

i

t

t

p

γ
γ

=

=

⎫⎧⎪ ⎪
− −⎨ ⎬

⎪ ⎪⎩ ⎭
∑

u Γ

u

E

E

Γ

Γ
 

(29)

 

在M-step中，通过最大化 ( )ˆ( | )k

t
ΓL Γ 得到超参

数
t

γ 的估计为 

( )

( )

( )

( )

ˆ| ;

ˆ ,| ;

( ) 2
,

2

1

,

,

ˆ

;

argma |

o

x {log

{| | }
log(

,

l } )g

k
t t

t

g g
k

t t

k
t e tu

u

i t

i

y

t

t

M N
i ty

t t

i

p

p γ
γ

σ

=

+

− π −=

=

∑

y u

u
u Γ

E

E

Γγ

Γ

γ

 

  (30) 

其中，超参数向量
t

γ 的估计对每个元素
,i t

γ 是解耦

的，因此对 ( 1)
,

ˆ

k

i t

+

γ 的估计可以化简为 

 ( )

( 1) 2
ˆ ,

2 ( ) ( )
, , ,| ;

ˆ {| | } | |k

t t
ii ty

k k k
i t i t tu

+

= = +u ΣE
Γ

μγ  (31) 

其中，
,i t

Σ 和
,i t

µ 分别为
t

Σ 和
t

µ 对角线上的第 i个

元素。观察式(27)、式(28)和式(31)可以发现，
t

γ 是

t
Σ 和

t
µ 的函数，同时

t
Σ 和

t
µ 是

t
γ 的函数。因此，

执行迭代算法直到满足收敛标准，即可得到

KR-HBKF算法中超参数
t

γ 的估计值。 

为得到信道预测误差向量
,e t

y 的似然分布，式(23)

中假设上一时刻信道的估计值 , 1| 1
ˆ

b t t− −

h 和信道真实

值 , 1b t−
h 近似相等。HBKF算法在初始时刻假设信道

估计值 , 1| 1b − −

=h 0进行初始化，这一方案虽然实现

简单，但会导致式(23)产生较大的近似误差，需要

经过大量的传输块后才能收敛到较小MSE。为此，

本文采用 BCS 算法来对 KR-HBKF 算法进行初始

化。在初始时刻，首先利用 BCS 算法得到
b
h 的估

计值 ,bcs
ˆ

b
h 和收敛后的超参数矩阵 bcsΓ ，然后将

KR-HBKF方案的参数初始化为 

 |, 1| 1 ,bcs
(0)

1 bcs1
ˆ , ,

tb b − −− −

= = =h h IΣ Γ Γ  (32) 

其中， (0)
t

Γ 表示第 t个传输块时的初始化超参数矩阵。

基于 BCS 的初始化方案可以有效减小式(23)产生的近

似误差，因此经过少量的传输块就可实现收敛。所提

KR-HBKF信道估计算法的完整流程如算法 1所示。 

算法 1  KR-HBKF算法 

输入  测量矢量 y，感知矩阵Φ ，相关系数 ρ，

噪声协方差
w

R ，停止阈值ε和最大迭代次数
max
k  

输出  级联信道
,

ˆ

c t
H  

1) 初始化参数 , 1| 1 ,bcs
ˆ

b b− −

=h h , 

s1| 1 bcΣ
− −

= Γ , (0)
t

= IΓ , 0t =  

for   0,1, ,    dot T  = �  

2)   预测估计 , | 1 , 1| 1
ˆ ˆ

b t t b t t
ρ

− − −

=h h  

3)   预测误差 , , 1| 1
ˆ

e t t t b t t
ρ

− −

= −y y hΦ  
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4)   超参数估计迭代次数 0k =  
( ) ( 1)

max
ˆ ˆwhile || ||  and k k

t t
k kε

−

− > <γ γ  

5)      ( )ˆ ,|

( 1) 2
, ;

ˆ {| | }k

t t

k
i t u i ty

uγ
+

= =E
Γ

 

( ) ( ) 2
, ,| |k k

i t i t
Σ μ+  

6)   (( 1) 2 H 1(1 )k

t t w t
ρ

+ −

= − +RΣ Φ Φ  

)
1

( 1) 1( )k

t

−
+ −

Γ  

7)      ( 1) 2 ( 1) H 1
,1

k k

t t t w e t
ρ

+ + −

= − R yμ Σ Φ  

8)      更新迭代次数 k + +  

end while  

9)   更新超参数矩阵 

,1 , ,diag([ , , , , ])
g g

M Nt t t i t
γ γ γ= � �Γ  

10)   更新预测MSE 
2 2

| 1 1| 1 (1 )
t t t t t

ρ ρ
− − −

= + −Σ Σ Γ  

11)   卡尔曼增益 
T 2 T 1

| 1 | 1( )
t t t t t t t t

σ
−

− −

= +K IΣ Φ ΦΣ Φ  

12)   滤波更新 

, | , | 1 | 1
ˆ ˆ ( )
b t t b t t t t t t− −

= + −h h K y y  

13)   滤波后MSE 

( )| | 1t t t t t t−
= −I KΣ Φ Σ  

14)   计算级联信道 
1 T

, , |
ˆˆ vec ( )

c t D b t t B

−

=H U h U  

15)   更新传输块 t + +  

end  for  

3  仿真与分析 

3.1  仿真参数设置 

本节通过仿真验证所提出的 KR-HBKF信道估

计算法在 RIS辅助毫米波通信系统下的有效性。仿

真数据设置 BS侧和 RIS侧天线数分别为 16和 64，

天线间距固定为 0.5λ，RIS的每个反射元件的相移

从
1 1

,
N N

⎧ ⎫
⎨ ⎬
⎩ ⎭
− 中随机选择

[16]
。角度空间的量化网

格点数分别为 128 16
g g

N M= =， ，且假设所有空间

角度都位于网格点上。假设 BS-RIS信道和 RIS-UE

信道路径数分别为 4
G
L = 和 8

h
L = ，且所有传播路

径增益遵循复高斯分布 (0,1)CN 。假设该通信系统

部署在 Q 波段，载波频率为 28 GHz，移动速度

5 km / hv = ，导致的多普勒频移
d

130 Hzf = 。相干

时间设置为 5 ms
c
T = ，传输块长度设置为

10

c

B

T
T =

[21]
。则对于式(15)描述的时间选择性信道模

型的相关系数 0.89ρ ≈ 。仿真过程采用归一化均方

误差（NMSE，normalized mean square error）作为

信道估计算法的性能度量，计算式如下 

 

2

2

2

2

2

, , 2

2

, 21

ˆE{|| || }
NMSE

E{|| || }

ˆ|| ||1

|| ||

c c

c

J
c j c j

c jj
J

=

−

= ≈

−

∑

H H

H

H H

H

 (33) 

其中，期望近似于 J次随机实现的平均值， J表示

蒙特卡罗仿真次数，
,

ˆ

c jH 和
,c jH 表示第 j次仿真级

联信道的估计结果和实际信道信息。若无特殊说

明，本文仿真实验中取 J=100。 

3.2  性能分析 

本节将对 KR-HBKF算法进行综合评估，并与

经典OMP算法
[12]
、单时间实例BCS信道估计算法

[20]

以及基于 KF 的信道估计算法
[21]
进行比较，其中

OMP算法仿真时假设已知信道的稀疏度。实验首先

对比了各算法在不同信噪比和导频开销下的估计

性能，随后给出了 KR-HBKF算法的跟踪性能的实

验分析。 

3.2.1  估计性能分析 

在信噪比为 5 dB 情况下，不同传导频数量下

NMSE对比如图 2所示。由图 2可知，随着导频开

销的增加，所有算法的 NMSE都在减小，意味着更

大的导频开销能带来更好的信道估计效果。相较于

OMP和 BCS算法，KF算法无法利用高维级联信道

的稀疏性，因此需要更多的导频开销才能达到同样

的性能。KR-HBKF 算法综合考虑了级联信道的稀

疏性和时间相关性，因此性能最好。 

 

图 2  不同传导频数量下 NMSE对比 
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图 3展示了在导频开销 Q = 48情况下，各信道

估计方案 NMSE与信噪比之间的关系。随着信噪比

的增大，噪声的影响逐步减弱，所有算法的 NMSE

随之降低。KR-HBKF算法的性能最佳，在 5 dB条

件下可以达到与经典 OMP算法在 10 dB条件下相

媲美的性能。结合图 2和图 3可以发现，得益于其

能同时捕获信道相关性和稀疏性的能力，KR-HBKF

算法在不同信道条件下的估计性能均优于其他算

法，因此更能适应实际通信系统中复杂多变的信道

条件。 

 

图 3  各信道估计方案 NMSE与信噪比之间的关系 

3.2.2  跟踪性能分析 

在信噪比 SNR=5 dB、导频开销 48Q = 的条件

下，图 4 给出了各算法在信道时间相关系数

0.89ρ = 时，不同传输块下的 NMSE。根据仿真结

果可知，相比于 BCS 和 OMP，KR-HBKF 算法有

明显的性能提升。由于考虑了信道的稀疏特性，收

敛后的 KR-HBKF 算法比 KF 算法具有更优越的估

计性能。得益于时间相关性参数 ρ 的引入，

KR-HBKF算法相较于HBKF算法有约 2 dB的性能

提升。从图 4还可以看出，通过对初始化方案进行

改进，KR-HBKF算法相比于 HBKF具有更快的收

敛速度。 

为进一步分析 KR-HBKF算法的鲁棒性，基于

前文的仿真参数设置，图 5 进一步仿真了 1J = 、

10 km/hv = 、信道时间相关系数 0.75ρ ≈ 时各算法

的性能。对比图 4 可以看出，相较于 0.89ρ ≈ 信道

条件，HBKF算法由于无法正确拟合 RIS信道变化

的速度，因此在 0.75ρ ≈ 时估计性能下降严重。

KR-HBKF 算法由于能够正确拟合 RIS 信道的相关

性，在不同信道变化场景下估计性能较稳定。此外，

仿真时在传输块 50t = 时设置 RIS-UE 信道
r
h 消

失 2条路径，可以发现虽然 KR-HBKF算法由于信

道预测模型欠拟合估计性能暂时下降，但是经过大

约 10 个传输块的迭代检测到突变后，估计性能再

次趋于稳定。OMP方案在已知信道稀疏度的情况下

估计性能仍然不如 KR-HBKF算法。 

 

图 4  0.89ρ ≈ 时不同传输块的 NMSE 

 

图 5  0.75ρ ≈ 时不同传输块下性能对比 

3.3  复杂度分析 

本文提出的 KR-HBKF算法的计算量主要来自

KF 算法跟踪阶段和超参数
t

γ 的估计阶段。在 KF

算法跟踪阶段，每次估计 5个步骤产生的计算量分

别为 ( )
g g

O QMM N 、 2 2( )
g g

O M N 、 2 2( )
g g

O M N QM 、

( )
g g

O QMM N 和 2 2( )
g g

O M N QM 。超参数
t

γ 的估计阶

段的计算复杂度为 3 3( )
g g

O M N
[29]
。在实际实现时，

字典矩阵的网格数
g

M 与
g

N 略大于天线维数M 与

N，所以本文 KR-HBKF估计算法整体复杂度约为
3 3( )
g g

O M N 。若没有式(12)的矩阵降维过程，算法的



第 1期 邵凯等：可重构智能表面辅助通信系统时变级联信道估计 ·127· 

 

复杂度将变为 3 6( )
g g

O M N ，导致在实际场景中难以

实现。本文还比较了本文场景下不同算法进行信道

估计的复杂度，如表 1所示。 

表 1 算法复杂度对比 

算法 计算复杂度 

OMP算法 ( )
g g

O QMM N  

KF算法 
2 2( )
g g

O QMM N  

BCS算法 
3 3

( )
g g

O M N  

KR-HBKF算法 
3 3( )
g g

O M N  

 

4  结束语 

本文针对信道稀疏表示、时变信道参数跟踪和

信号重构等关键问题，为 RIS辅助通信系统时变级

联信道估计提出了 KR-HBKF算法。由于综合利用

信道的时间相关性和稀疏特性，本文提出的

KR-HBKF 算法相较于其他传统信道估计算法有较

好的 NMSE估计性能。KR-HBKF算法采用了 BCS

算法进行初始化，相比于 KF 算法能够以更快的速

度达到收敛，且估计误差更低。下一步工作将考虑：

1) 为适应 RIS辅助的多用户场景，对 KR-HBKF算

法分层结构的先验分布进行改进，以利用多用户共

享相同 BS-RIS信道这一结构特性，实现性能提升；

2) 改进 KR-HBKF 算法中超参数
n

γ 的迭代估计过

程和卡尔曼滤波增益
t

K 的计算过程，以降低算法复

杂度。 
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