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大规模 MIMO 系统稀疏度自适应信道估计算法

戈立军 1，2，郭徽 1，2，李月 1，2，赵澜 1，2

（1. 天津工业大学电子与信息工程学院，天津 300387；2. 天津市光电检测技术与系统重点实验室，天津 300387）

摘 要：针对信道路径数未知的大规模多输入多输出（MIMO， multi-input multi-output）系统，提出一种稀疏度自

适应的压缩感知信道估计方法——块稀疏自适应匹配追踪（BSAMP， block sparsity adaptive matching pursuit）算法。

利用大规模 MIMO 系统子信道的联合稀疏性，通过设置阈值及寻找最大后向差分位置对支撑集原子进行快速初步

选择，同时考虑了观测矩阵非正交性造成的能量弥散，提高算法的估计性能；通过正则化对原子进行二次筛选，

以提高算法的稳定性。仿真表明，该算法能快速、准确地恢复稀疏度未知的大规模 MIMO 信道信息。
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Sparsity adaptive channel estimation algorithm based on
compressive sensing for massive MIMO systems
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2. Tianjin Key Laboratory of Optoelectronic Detection Technology and System， Tianjin 300387， China)

Abstract: A sparsity-adaptive channel estimation algorithm based on compressive sensing was proposed for massive

MIMO systems when the number of channel multi-paths was unknown. By exploiting the joint sparsity characteristics of

the sub-channels， the proposed block sparsity adaptive matching pursuit (BSAMP) algorithm first selected atoms by

setting a threshold and finding the position of the maximum backward difference， which reduces the energy dispersion

caused by the non-orthogonality of the observation matrix and improves the performance of the algorithm. Then a

regularization method was utilized to improve the stability of the algorithm. Simulation results demonstrate that the

proposed algorithm recovers the channel state information accurately and shows a high computational efficiency.
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1 引言

大规模多输入多输出(MIMO， multi-input multi-

output)系统在不增加信号带宽及信号发射功率的情

况下，成倍提高了通信系统容量，被视为 5G 无线

通信的核心技术[1]。信道估计是大规模 MIMO 系统

的物理层关键技术，其精度直接影响衰落信道下的

系统性能。

经典的信道估计方法，有最小二乘（LS， least

squares）算法[2]、最小均方误差（MMSE， minimum

mean-squared error）算法 [3]、线性最小均方误差

（LMMSE， linear minimum mean-squared error）算法[4]

等。由于实际无线信道多具有一定的稀疏性[5]，近年

来，大量学者将压缩感知理论应用于导频辅助的信

道估计中[6，7]。研究表明，在稀疏信道下基于相同数

量的导频，压缩感知信道估计可以达到更好的性能。
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目前常用的压缩感知信道估计算法有正交匹

配追踪[8](OMP， orthogonal matching pursuit)、正则化

正 交 匹 配 追 踪 [9](ROMP， regularized orthogonal

matching pursuit)、子空间匹配追踪[10](SP， subspace

pursuit)。以上算法均需预知信道稀疏度，然而实际

通信环境中的信道稀疏度通常未知，极大限制了上

述算法的应用。稀疏度自适应匹配追踪(SAMP，

sparsity adaptive matching pursuit)算法可以对稀疏

度未知的信道进行恢复[11]，但算法对迭代步长有着

较高的依赖性，导致算法在追求高性能的同时产生

较大的计算复杂度。

大规模 MIMO 系统需要处理的数据量极大，传

统的压缩感知信道估计算法很难在估计性能和计

算复杂度上取得平衡。文献[12]表明，在大规模

MIMO 系统中，不同发送接收天线对之间的子信道

具有相同的稀疏支撑集。文献[13]提出了自适应结

构化的子空间追踪算法（ASSP， adaptive structured

subspace pursuit），用于大规模 MIMO 的信道估计，

由于其采用步长逼近的方式来实现稀疏度自适应，

因而存在着过估计与欠估计的不足，并具有较高的

计算复杂度。

本文利用大规模 MIMO信道呈现的联合稀疏

特性，在信道稀疏度未知情况下，提出一种块稀

疏自适应信道估计算法。通过设置阈值及寻找最

大后向差分位置对支撑集原子进行初步选择；通

过正则化对原子进行二次筛选，以提高入选原子

的准确性。仿真结果表明，该方法能在稀疏度未

知情况下，以较低的复杂度获得较好的信道估计

性能。

2 稀疏多径信道模型

在配有 M 个发射天线 MIMO 系统基站中，发

送端发送 OFDM 信号，每个天线发送 OFDM 信号

长度为 N，选取其中 P(0<P<N)个载波作为导频用

于信道估计，信道长度为 L。
第 i 根发送天线的导频图案为 p(i)， i=1，

2，…，M，其中， ( ) ( )i j i j＝ 〓 ≠p p ，若I 。经信道传

输后，接收端收到对应每根天线的导频信号为

y(p(i))， i=1， 2，…， M。将 y(p(i))简记为 y(i)，基本信

道模型可表示为

( ) ( ) ( ) ( ) ( )  ， 1，2， ，i i i i i i M＝ + ＝y D F h m L (1)

其中，D(i)=diag{p(i)}为所选导频图案构成的对角

阵，m(i)是均值为 0，方差为σ2 的高斯白噪声，F(i)

为 P L× 傅里叶子矩阵，由 N N× 维 DFT 矩阵中对

应的导频行及前 L 列元素组成，h(i)=[h(i)(1)，h(i)(2)，…，

h(i)(L)]T 为第 i 根天线对应的信道冲激响应 (CIR，

channel impulsive response)。令 ( ) ( ) ( )i i i＝A D F ，则式

(1)可进一步表示为

( ) ( ) ( ) ( ) ， 1， 2， ，i i i i i M＝ + ＝y A h m L (2)

定义 1 supp{h(i)} = {l: |h(i)(l)|>pth，1≤l≤L}为

第 i 个子信道支撑集索引，pth 为噪声门限。研究

表明，对于较长的信号传输距离，由于基站天线

阵列尺寸非常小，大规模 MIMO 系统中不同发送

接收天线对之间的子信道时延色散特性一致，拥

有近似相同的信道时延，在抽头时延模型上表现

为不同发射天线与用户之间的子信道具有相同的

稀疏支撑集[12]，即

supp{h(i)} = supp{h(j)}， i≠j (3)

由于信道增益变化率远大于时延变化率，各子

信道抽头增益系数不同，但不同子信道非零抽头位

置相同，呈现出联合稀疏特性，基于此特性设计合

适的恢复算法能较为准确地实现信道信息的快速

估计。

3 块稀疏自适应匹配追踪方法

3.1 稀疏度估计

利用压缩感知解决信道估计可等效于解决以

下 l0范数最小问题。

0 2
ˆ arg min ， subject to ε＝ -h h y Ah ≤ (4)

其中，
0

· 表示取向量 l0 范数，即向量 h中非零元

素的个数。文献[14]已经证明，当满足

0

1
( )

2
spark﹤h A (5)

可恢复唯一确定的 h，其中，spark(A)为矩阵 A中

线 性 相 关 的 最 少 的 列 数 目 ， 容 易 看 出

2 ( ) ( ) +1spark rankA A≤ ≤ ，由于矩阵 A为 P L× 部

分傅里叶矩阵且 P L﹤ ，则
0

1
( 1)

2
P﹤ +h 。

由于无线通信信道冲激响应呈现稀疏特性，大

部分能量集中在很少抽头上，而很小一部分能量分

布低于噪声门限，信道非零抽头的数目远小于信道

长度 L。充分利用信道的稀疏特性，就能利用较少

的导频符号得到理想的信道估计效果，从而提高频
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谱利用率。适量的导频开销即满足式(5)，令

  ，
2
+1

，   
2

P P
K

P
P

 
  ＝        
 
  

是偶数

是奇数

(6)

基于以上分析，信道向量中非零抽头的个数不

会超过 K 个，至少有 L−K 个元素可被视为噪声。

所以，首先估计稀疏度上限，然后在此范围内进行

原子选择。在较高信噪比下，由于信道抽头的增益

系数高于噪声幅值，将恢复向量元素按降序排列

后，通过计算相邻元素间的差分来确定本次迭代入

选的原子数，进一步估计稀疏度，位于最大后向差

分位置之前的原子均由于可能携带信道信息而入

选支撑集。

当观测矩阵满足一定条件时，稀疏信号恢复问

题可等效于以下凸优化问题。定义观测矩阵 A的

RIP 参数 kδ 为满足式(7)的最小值δ

2 2 2
(1 ) (1 )δ δ- +h Ah h≤ ≤ (7)

其中，h为 k 的稀疏信号，若 1kδ ﹤ ，则称观测矩阵

A满足 k 阶 RIP[15]。当矩阵 RIP 参数 2 1kδ ﹤ - 时，

重建问题可转化为如下的 l1范数最小问题。

1 2
ˆ arg min ，subject to ε＝ -h h y Ah ≤ (8)

由于部分傅里叶矩阵 RIP 参数
1

2kδ ﹤ [16]，这里

引入基于凸优化思想的正则化过程来提高算法的

稳定性[9]。

3.2 稀疏多径信道估计

针对大规模 MIMO 信道呈现的联合稀疏特性，

定义变换后的信道向量 w=[w1
T， w2

T，…， wLT]T，其中，

wi=[h(1)(i)， h(2)(i) ，…， h(M)(i)]T，i=1， 2，…， L，为 w的

第 i 个子块。此时，变换后信道向量中的非零元素

将集中出现[17]。相应地，将接收到的导频信号进行

变形，令 z=[z1T， z2T，… ， zPT]T，其中， zi=[y(1)(i)，
y(2)(i) ，…， y(M)(i)]T，i=1， 2，…， P。对噪声进行同样的

处理，令 n=[n1
T， n2

T， ，…， nPT]T，其中，ni=[m(1)(i)，
m(2)(i) ，…， m(M)(i)]T，i=1， 2，…， P。考虑所有发射天

线，则接收信号可表示为

＝ +z Bw n (9)

其中，B=[B1， B2，… ， BL]，Bi=[a(1)(i)， a(2)(i) ， … ，

a(M)(i)]，i=1， 2，…， L，为矩阵 B的第 i 个子块，a(M)(i)
为矩阵 A(M)的第 i 列。

在信道稀疏度未知的情况下利用压缩感知估

计式(9)中的 w，将式(9)两端同时乘以 HB ， HB 为矩

阵 B的共轭转置矩阵，则

H H H H

H H

( ) ( )

( )

＝ + ＝ + - +

＝ + - +

B z B Bw n I B B I w B n

w B B I w B n (10)

其中，I 为 ML ML× 的单位阵，由于矩阵 B 不具

有严格的正交性，因而 H -B B I为元素值较小的

非零矩阵。考虑观测矩阵的非正交性造成的能

量弥散，令 H H( )＇＝ - +n B B I w B n，则式(10)可表

示为
H ＇＝ +B z w n (11)

在迭代过程中，定义一个 1ML× 的向量 R。

H＝R B r (12)

其中，r为迭代残差，其初始值为 z， · 表示对 HB r

中元素取绝对值。

定义向量 T中的元素为向量 R中每 M 个元素

一组的平方和为

2

( 1) 1

( ) ( ) ， 1，2， ， ，

                           1， 2， ，

j M

j M
T j R i i ML

j L

×

- × +

＝ ＝

＝

∑ L

L (13)

其中，R(i)为向量 R中的第 i 个元素，T(j)为向量

T中的第 j 个元素。对 T中元素按降序排列得到

向量 Ts。由 3.1 节分析可知，信道稀疏度上限

为 K，第一次迭代后 Ts 中最后 L−K 个元素仅由

式 (11)中 ＇n 产生，故将其后 L−K 个元素的能量

设为阈值 f，信道中非零抽头能量大于阈值 f，
故在 Ts 中只有大于此阈值的原子才有可能入选

支撑集。

在较高信噪比下，由于信道抽头的增益系数高

于噪声幅值，在算法的每次迭代中，当 Ts的元素幅

值产生较大的变化率时，则认为此位置之前的元

素是携带信道信息的。因此，通过计算 Ts 中相邻

元素间的最大后向差分位置来确定本次迭代入选

的原子数，该位置之前的原子均由于可能携带信

道信息而入选支撑集。为进一步提高入选原子的

准确性，采用基于凸优化思想的正则化过程保证

入选原子能量大于未入选原子能量[9]，确保噪声

被滤除支撑集。

由以上分析可知，BSAMP 算法的稀疏度估计

首先根据信道的实际物理特性，通过设置阈值估计

稀疏度上限，即稀疏度最大不会超过导频数目，这

样可以保证信道抽头不会漏选。在此范围内通过寻
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找最大差分位置区分信道抽头与噪声，进一步估计

稀疏度。不同于其他压缩感知算法只考虑与高斯

白噪声相关的影响因素 HB n，BSAMP 算法不仅

考虑了 HB n，还考虑了由于观测矩阵的非正交性

而造成的能量弥散 H( )-B B I w 对算法性能的影

响。并且，BSAMP 算法采用了正则化的方法对支

撑集中的原子进行二次筛选，提高了支撑集的准

确性。因此，BSAMP 算法较其他算法具有更好的

估计性能。

大规模 MIMO 系统所需恢复的信道维度较大，

且子信道呈现联合稀疏特性。BSAMP 算法利用了

信道块稀疏特征，大大减少了迭代次数。同时，

每次迭代过程中有多个原子入选支撑集，且避免

了传统基于步长的自适应算法对迭代步长依赖性

过高的问题。因此，BSAMP 算法具有较低的计算

复杂度。

BSAMP 算法具体流程如下。

算法 1 BSAMP 算法具体流程

输入 接收导频信号 z，观测矩阵 B，天线个

数 M。

输出 信道估计值 ＇h 。

初始化 分块支撑集位置索引 1 ＝ 〓S ，支撑集

位置索引 2 ＝ 〓S ， =0＇h ，阈值 f=E{[Ts(i)]2， i=K+1，

K+2，…， L}，残差 r=z。
迭代过程

1) 计算向量 T，将 T中元素降序排列得到向量

Ts及对应索引集 1S 。

2) 选出 Ts中大于阈值 f 的元素，并设元素数为

m，若 m=0，退出，否则，执行步骤 3)。

3) 选出向量 Ts(1:m+1)中相邻元素间的最大后

向差分位置，并标记为 t。
4) 对向量 Ts(1:t)中的元素进行正则化。令

u=Ts(1:t) ， J= （ ）1 1: tS ，将 u 中所有原子按照

( ) 2 ( ) ， ，i j i j∈u u J≤ 分成若干组，选择能量最大

的一组入选支撑集。选出的原子位置用索引V表示，

若 向 量 V 长 度 为 U ， 2 2 [( ( ) 1)k M＝ - +S S VU

1: ( ) ] 1， 2， ，k M k U＝V ， L 。

5) 根据位置索引 2S 找到观测矩阵中对应列构

成的矩阵
2S

B 。

6) 用 最 小 二 乘 法 求 解 信 道 的 估 计 值

2 2 2

H 1 H( )-＇ ＝ S S Sh B B B z。

7) 更新残差
2
＇＝ - Sr z B h ，令 1 ＝ 〓S ， ＝ 〓V ，

返回步骤 1)。

4 仿真分析

在仿真中，系统具有 16 个发射天线，采用

64QAM 调制方式及 LDPC 编码(编码效率
5

8
)，每个

发射天线均发送信号长度 N 为 256 的 OFDM 信号，

其循环前缀长度为 64。各发射天线发送的 OFDM

信号均有 16 个导频符号，所有方法采用相同的导

频分布方式，导频位置随机分布且不同天线间导频

互相正交。信道长度L为 60，信道多径数取值为[5，8]

的随机整数，多径幅值服从瑞利分布，多径位置服

从随机分布。

图 1 所示为导频数为 16 时，不同信噪比下各

信道估计算法的均方误差性能曲线。由图 1 可知，

本文提出的 BSAMP 算法性能优于其他算法，这

是由于 LS 算法在导频数量小于信道长度时会失

效，而 OMP、SP 算法在信道稀疏度未知时，需

将其迭代次数设置为导频数的一半，降低了算法的

精度。SAMP 算法和 ASSP 算法不需要将信道的稀

疏度作为先验信息，但其利用固定增加步长的方式

来实现自适应的过程，易产生过估计与欠估计的问

题，在估计精度上稍显不足。本文提出的 BSAMP

算法不仅考虑了高斯白噪声对系统性能的影响，同

时考虑了观测矩阵非正交性造成的能量弥散，较以

上算法有着更好的估计性能。图 2 所示为导频数为

16 时，不同信噪比下各信道估计算法的系统误比特

率。从图 2 中可以看出，使用 BSAMP 算法的系统

误比特率有着最优的表现。当信噪比为 30 dB 时，

系统误比特率达到 4.187×10−5。

图 1 不同信噪比下各算法均方误差
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图 2 不同信噪比下各算法系统误比特率

图 3 所示为信噪比 30 dB 时，不同导频开销下

各信道估计算法的均方误差性能曲线。由图 3 可以

看出，随着导频数目增加，各恢复算法性能均得到

提升。在相同导频数目下，由于利用了 MIMO 信道

的联合稀疏特性，ASSP 算法、BSAMP 算法明显优

于其他信道估计算法。同时，由于不需要依赖迭代

步长来实现稀疏度自适应过程，BSAMP 算法有效

消除了因迭代过程中步长选取不当而对估计精度

产生的影响，其相较于 ASSP 算法具有更好的性能。

在导频数为 16 时，BSAMP 算法性能与导频数为 18

的 ASSP 算法性能相当。图 4 所示为信噪比 30dB

时，不同导频开销下各信道估计算法的系统误比特

率。由图 4 可知，在相同的导频数目下，BSAMP

算法性能远优于其他算法。当导频数目为 24 时，

系统误比特率达到 1.066×10−5。

图 3 不同导频数下各算法均方误差

表 1 给出了不同稀疏信道恢复算法实验 1 000 次

的平均运行时间。可以看出，BSAMP 算法在计算

复杂度上与 LS 算法相当，而远低于其他压缩感知

算法。由于信道向量维度较大，且信道稀疏度未

知，过多的迭代次数导致 OMP 算法、SP 算法产生

较高的计算复杂度。SAMP 算法没有利用 MIMO 信

道的联合稀疏特性，通过固定步长逐步逼近信道稀

疏度，计算耗时严重。ASSP 算法同样存在固定增加

迭代步长的问题，但其利用了信道的联合稀疏特性，

计算耗时较 SAMP 降低。本文提出的 BSAMP 算法

能够不通过设定步长的方式实现稀疏度自适应的过

程，极大减少了算法的迭代次数。其充分利用了信

道的联合稀疏特性，在每次迭代中可以同时恢复多

个天线的信息，因此具有更低的计算复杂度。

图 4 不同导频数下各算法系统误比特率

表 1 不同稀疏信道恢复算法平均运行时间对比

稀疏信道恢复算法 平均运行时间/s

LS 算法 0.023 28

OMP 算法 2.288 70

SP 算法

SAMP 算法

ASSP 算法

BSAMP 算法

1.106 90

93.393 0

15.361 0

0.012 84

5 结束语

本文利用大规模 MIMO 系统子信道的联合稀

疏性，提出了一种自适应稀疏度的 BSAMP 算法。

该算法通过设置阈值及寻找最大后向差分位置对

支撑集原子进行初步选择；通过正则化对原子进行

二次筛选，以提高入选原子的准确度。理论分析和

仿真结果表明，BSAMP 算法具有良好的信道估计

性能及较低的计算复杂度。
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