
2018 年 3 月 Journal on Communications March 2018 

2018047-1 

第 39 卷第 3 期 通  信  学  报 Vol.39  No.3

OFDM 系统的信道与脉冲噪声的联合估计方法 
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摘  要：针对 OFDM 系统中的脉冲噪声问题，提出一种基于压缩感知技术的脉冲噪声抑制方法。该方法将信道

脉冲响应和脉冲噪声联合视作一个稀疏向量，将发射数据符号视作未知参数，利用稀疏贝叶斯学习理论联合估计

信道、脉冲噪声和数据符号。与现有脉冲噪声抑制方法相比，该方法不仅能够充分利用全部子载波信息，而且不

需要信道和脉冲噪声的先验统计信息。仿真结果表明，所提方法在信道估计及误比特率性能上有明显改善。 
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Joint channel and impulsive noise estimation  
method for OFDM systems 
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Abstract: Aiming at the impulsive noise occurring in OFDM systems, an impulsive noise mitigation algorithm based on 
compressed sensing theory was proposed. The proposed algorithm firstly treated the channel impulse response and the 
impulsive noise as a joint sparse vector by exploiting the sparsity of both them. Then the sparse Bayesian learning 
framework was adopted to jointly estimate the channel impulse response, the impulsive noise and the data symbols, in 
which the data symbols were regarded as unknown parameters. Compared with the existing impulsive noise mitigation 
methods, the proposed algorithm not only utilized all subcarriers but also did not use any a priori information of the 
channel and impulsive noise. The simulation results show that the proposed algorithm achieves significant improvement 
on the channel estimation and bit error rate performance. 
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compressed sensing 
 

1  引言 

在无线通信技术的许多应用领域，如车载通

信、智能电网、浅海水下通信等，传输的数据信号

会受到脉冲噪声的干扰。脉冲噪声的来源多种多

样，包括汽车的点火装置[1]、变电所电气设备的开

关[2]、各种海上作业[3]等。正交频分复用（OFDM, 
orthogonal frequency division multiplexing）技术已经

广泛应用于现代无线通信标准中。OFDM 的每个子

信道之间独立进行数据检测，由于脉冲噪声在时域

上具有突发性、持续时间短、幅值高且非高斯的特

征，脉冲噪声能量通过 OFDM 的傅里叶变换分布到
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所有子信道上，导致传统基于最大似然估计方法的

数据检测性能急剧下降[4]。 
有效的脉冲噪声抑制方法成为提升 OFDM 通信

系统性能的重要保证。由于时域上脉冲噪声的幅值

通常远高于背景噪声，因此，可以通过设置一个阈

值来判断接收到的信号是否含有脉冲噪声，从而通

过 Clipping 或 Blanking 方法消除脉冲噪声的影响[5]。

但时域上的脉冲噪声的统计特性参数难以准确获

得，导致最优的阈值计算非常困难，因此，在实际

中往往依靠经验设置，这使该类方法性能不仅受到

限制，而且还会破坏OFDM 子载波之间的正交性[6]。

近年来，基于压缩感知技术的脉冲噪声抑制方法受

到重视[1,3,7]，这些方法利用接收端 OFDM 符号中空

子载波信息重构出时域上稀疏的脉冲噪声采样值，

感知矩阵由傅里叶变换矩阵对应空子载波集合的行

向量构成。基于结构压缩感知技术[8]的原理，一些利

用脉冲噪声块稀疏性或感知矩阵结构性质的脉冲噪

声估计方法被提出[9,10]，这些方法在一定程度上提升

了估计性能。由于这些方法没有考虑信道和发射信

号，无法利用数据子载波中的信息，导致只能利用

空子载波中的信息作为观测信息。根据压缩感知

技术原理，更多的观测信息能显著提升信号重构

性能[11]。频谱效率等原因使 OFDM 的空子载波数量

受到严格限制，导致这些仅利用空子载波的脉冲噪

声估计方法难以获得更多的观测信息。 
为了获得脉冲噪声的更多观测信息，一些利用

所有子载波信息的脉冲估计方法被提出。在接收端，

数据子载波上的接收信号可以表示为经过多径信道

衰减后的有用信号与脉冲噪声的叠加。文献[7]在假

设信道信息完全已知情况下，将有用信号视作噪声

均值的估计值，从而利用所有子载波估计脉冲噪声。

然而在脉冲噪声环境下，获得准确的信道状态信息

不是一件容易的事[12]。OFDM 信道估计也是设计接

收机的关键工作之一[13]，一些联合考虑信道估计和

脉冲噪声抑制的方法陆续被提出，但是这些方法设

置了一些比较严格的条件，例如，信道的脉冲响应

长度已知且信道在几个 OFDM 符号持续时间内保持

不变[14]或假设信道脉冲响应的非零元素和脉冲噪声

的非零元素没有重叠[15]。文献[16]结合因子图（factor 
graph）和近似消息传递（AMP, approximate message 
passing）方法循环迭代估计信道、脉冲噪声和解码，

但是该方法需要获得信道和脉冲噪声的先验信息及

信道编码的支持，而且收敛性没有保证。 

本文利用信道脉冲响应和脉冲噪声的联合稀疏

性，提出了一种基于信道估计和数据检测的脉冲噪

声抑制方法。该方法首先利用接收符号中的所有子

载波信息构建压缩感知方程，然后引入稀疏贝叶斯

学习理论[17]估计未知参数。与现有的方法相比，本

文的贡献主要有以下几点。1) 提出了基于贝叶斯推

理的信道估计与脉冲噪声联合估计算法，本文算法

除了假设信道和脉冲噪声的稀疏性以外，不需要其

他先验统计信息；2) 针对观测矩阵中部分元素（即

发射符号）未知的问题，通过将发射的数据符号视

为未知参数，利用期望值最大化（EM, expectation 
maximization）算法进行数据符号估计，实现了信道、

脉冲噪声和数据符号联合估计；3) 本文算法利用数

据符号估计构建了基于全部子载波的数据观测矩阵，

突破了传统基于压缩感知的脉冲噪声估计算法仅能

利用空子载波的缺点，在提高了脉冲噪声估计性能的

同时也改善了脉冲噪声环境下的信道估计性能。 
仿真结果表明，与没有联合考虑信道、脉冲噪声

和数据检测的方法相比，本文算法能使 OFDM 系统

获得更好的信道估计性能与误比特率性能。 

2  系统模型 

假设 OFDM 系统总的子载波数为 N，其中，导

频子载波数为 P，空子载波数为 U，其余用于数据

子载波。信号源产生的二进制数据流经过信道编码

与调制后，与导频符号一起映射为 OFDM 频域符号

x=(x0,x1,…,xN−1)T。频域符号经过 IDFT 运算转换为

OFDM 时域信号，时域信号插入循环前缀（CP, 
cyclic prefix）后送入信道。OFDM 的时域接收信号

r 可以表示为 

 *r = HF x + i + g  (1) 

其中，H 是一个 N×N 循环矩阵，矩阵第一列是经

过对信道脉冲响应向量 h=(h0,h1,…,hL−1)T 进行尾部

零元素填充后构成，L 是信道时延扩展长度；F 表

示归一化后的离散傅里叶变化矩阵（酉矩阵），F*

是 F 的共轭转置；i 表示脉冲噪声的时域采样值；g
表示加性高斯白噪声（AWGN, additive white 
Gaussian noise）。 

去掉循环前缀后，时域信号经过 FFT 运算转变

为频域符号，该过程可以表示为 

 *y = Fr = FHF x + Fi + Fg = Λx + Fi + n  (2) 

其中， diag( )LNΛ F h� 是对角矩阵，对角元素由

2018047-2



第 3 期 吕新荣等：OFDM 系统的信道与脉冲噪声的联合估计方法 ·193· 

 

OFDM 子载波信道频域增益构成，这里 FL由矩阵 F
的前 L 列构成；n=Fg 表示频域的背景噪声，因为

F 是一个酉矩阵，因此，n 仍旧是 AWGN。 
根据 OFDM 的原理，式(2)可以写成另外一种

形式，即 

 N Ly = XF h + Fi + n  (3) 

其中，符号矩阵 X=diag(x)是对角矩阵，对角元素

由频域符号 x 的元素组成。 
在无线通信中，离散信道脉冲响应向量

h=(h0,h1,…,hL−1)T可以用式(4)建模。 

 
1

0

[ ],   0 1
S

l s s
s

h l l Lα δ τ
−

=

= − −∑ ≤ ≤  (4) 

其中，S 表示路径数，αs 和 τs 分别表示第 s 条路径

的增益和时延，这里假设 0≤τ0＜τ1＜…＜τs−1≤L－
1。大量的理论分析和现场测试结果显示，无线信道

脉冲响应具有典型的稀疏性[18]，即S L� 。 
脉冲噪声的出现次数和瞬时幅值都是一个随

机过程，通常使用 Bernoulli-Gaussian（BG）、

Gaussian-mixture（GM）、Middleton class A（MCA）

这 3 种模型描述脉冲噪声。由于 BG 和 MCA 这 2
种模型可以由 GM 模型表示，因此，本文采用 GM
模型仿真脉冲噪声。在 GM 模型中，脉冲噪声采样

值被认为是若干个均值为 0、方差不同的随机变量

的总和。如用复数随机变量 z 表示，相应的概率密

度函数 f(z)可以由式(5)表示。 

 
1

( ) ( )
K

k k
k

f z p f z
=

= ∑  (5) 

其中，K 表示总的成分数目，pk表示第 k 个成分发

生概率，满足
1

1
K

k
k

p
=

=∑ ， ( ) ( ;0, )k kf z z γ∼CN 是均

值为 0、方差为 kγ 的复高斯分布。 

3  同步符号检测的联合估计算法 

定义新向量 T T T[ ] L N+∈w h i C� 和新矩阵

)[ ] N N L
LN × +∈Φ XF F C� （ ，则式(3)可以表示为 

 y = Φw + n  (6) 

因为向量w是由信道脉冲响应向量 h和脉冲噪

声向量 i 联合构成，而这两者均是稀疏向量，因此，

可以认为向量 w 也是稀疏向量。注意矩阵 Φ 的行

数少于列数，是一个欠定矩阵。这样通过式(6)求解

未知稀疏向量 w 就转化成了一个压缩感知问题，为

了解决这个问题，本文引入稀疏贝叶斯学习（SBL, 

sparse Bayesian learning）理论[17]。 
3.1  SBL 理论 

考虑一个典型的压缩感知模型[19] 

 = +t Au v  (7) 

其中，观测向量 N∈t C ，观测矩阵 N M×∈A C 是一个

欠定矩阵（即 N<M），而 M∈u C 是一个待估计的稀

疏 向 量 。 同 时 假 设 噪 声 向 量 的 分 布 满 足

( ; ) (0, )Np λ λv I∼CN 。 

在 SBL 算法中，假设未知向量 u 的先验概率分

布服从独立高斯分布，可表示为 

 
21

1

0

( ;0, ) (π ) exp
M

i
i

i i

u
p γ

γ

−
−

=

⎛ ⎞
⎜ ⎟= −
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∏u Γ  (8) 

其中，协方差矩阵 0, 1 1diag( , , )Mγ γ γ −� "Γ 。给定该

先验分布后，根据贝叶斯理论，u 的后验概率分布

仍旧为高斯分布，即 

 ( | ) ( ; , )p u t u μ Σ∼CN  (9) 

其中，均值 μ和协方差矩阵 Σ分别为 

 1 *λ−= tμ ΣΑ  (10) 

 * * 1( )Nλ −= − +Σ Γ ΓA I AΓA AΓ  (11) 

其中，均值 μ是 u 的最大后验估计值。算法收敛后，

大部分的 γi 会趋于 0，从而 μi 也会趋于 0，得到 u
的稀疏解。在式(10)和式(11)中存在未知参数 Г和 λ，
因此，均值 μ和协方差矩阵 Σ无法直接计算。为了

估计这些超参数，通常使用 Type-Ⅱ最大似然估计

方法[20]，该方法通过最大化接收信号的边缘概率求

解超参数。由于无法直接获得超参数的闭式解，需

要利用 EM 算法迭代逼近最优解。 
在压缩感知问题中，感知矩阵的列相关性

（coherence）对信号的重构性能有决定性影响。与

凸优化方法和贪婪迭代方法相比，当矩阵的列相关

性很强时，SBL 算法仍具有良好的性能[20]，因此，

SBL 算法在大量场合得到了广泛应用[21]。 
3.2  JCIS 算法 

设未知向量 w 的先验概率分布服从独立高斯分

布，即 

 
21

1

0

( ;0, ) (π ) exp
N L

i
i

i i

w
p γ

γ

+ −
−

=

⎛ ⎞
⎜ ⎟= −
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∏w Γ  (12) 

其中，协方差矩阵 0, 1 1diag( , , )N Lγ γ γ + −= "Γ ，当

γi→0，则向量 w 中对应的元素 wi→0。同时式(6)中
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背景噪声向量分布为 ( ; ) (0, )Np λ λn I∼CN ，这里，

λ是一个标量。 
根据贝叶斯理论，给定 y 后 w 的后验概率分布

仍旧为高斯分布，即 

 ( | ; , ) ( ; , )p λw y w μ Σ∼Γ CN  (13) 

其中，均值 μ和协方差矩阵 Σ分别为 

 *1
λ

=μ ΣΦ y  (14) 

* * 1( )hh hi
N

ih ii

λ −⎛ ⎞
= − +⎜ ⎟

⎝ ⎠
Σ Γ ΓΦ I ΦΓΦ ΦΓ�

Σ Σ
Σ Σ

 (15) 

在式(14)和式(15)中，除了Г和 λ是未知参数外，

由于发射数据符号在接收端未知，即 X 的部分元素

未知，观测矩阵 Φ也是未知参数，导致传统的 SBL
理论不能直接用于求解式(6)中的未知向量 w。矩阵

X 中的未知元素实际是数据子载波上的数据符号，

为此，本文提出一种能同步符号检测的信道与脉冲

噪声联合估计（JCIS, joint channel and impulsive 
noise estimation with symbol detection）算法，该算

法将 X 中的未知的元素视作待估计的参数，利用

EM 算法与 Г、λ一同估计。一旦估计出这些参数后，

w 的最大后验概率（MAP, maximum a posteriori）估

计 ŵ 直接由均值 μ得到，即 ŵ ＝μ。 
定义超参数集合 { , , }λθ Γ� Φ ，利用 EM 算法求

解超参数的步骤分为 E-step 和 M-step 这 2 个步骤。 
1) E-step。将未知向量 w 视作隐含变量，计算

联合概率分布 ( , ; )p y w θ 在后验概率分布 ( | )p w y
下的期望值 ( )Q θ  

 { }( ) ( )( | ) ln ( , ; )k kQ p= Εw| y y wθ θ θ  (16) 

其中，E{·}代表求期望，θ(k)表示第 k 次迭代求得的

参数值。联合概率分布 p(·)求对数后的单调性保持

不变，但是运算更加方便。 
2) M-step。通过最大化期望值 ( )Q θ ，求第 k+1

次迭代的最优值 θ(k+1) 

 ( 1) ( )( ) arg max ( | )k kQ+ =
θ

θ θ θ  (17) 

Г(k+1)和 λ(k+1)的解分别为 

 ( 1) ( ) ( ) 2
, ( )k k k

i i i iμγ + = +Σ  (18) 

12( 1) ( ) ( ) ( ) ( ) 1 ( )
,2

0

1 1 ( )
N L

k k k k k k
i i i

iN
λ λ γ

+ −
+ −

=

⎧ ⎫⎡ ⎤= − + −⎨ ⎬⎣ ⎦⎩ ⎭
∑y Φ μ Σ

  (19) 

接下来求解矩阵 Φ(k+1)中的 X(k+1)。因为式(16)
中的 ln ( , ; ) ln ( ; , ) ln ( ; )p p pλ= +y w y w X w Γθ ，而

后面部分与 X 无关，求解 X(k+1)的计算式可表示为 

 

{ }

( 1) ( 1) ( ) ( 1) ( 1)

2

2
|

21 *
2

arg max ( ; , )

        arg max E

       arg max ( )

i k k k kQ

c

c tr

+ + + +

−

=

⎧ ⎫⎧ ⎫−⎪ ⎪ ⎪⎪= −⎨ ⎨ ⎬⎬
⎪ ⎪ ⎪⎪⎩ ⎭⎩ ⎭

⎡ ⎤= − − +⎣ ⎦

X

w y
X

X

X X ,

y Φw

y Φμ Φ ΦΣ

λ

λ

λ

Φ Γ

 

2 *
2

       arg min ( )tr= − +
X

y Φμ Φ ΦΣ  (20) 

其中，c 表示所有与 X 无关的量，tr(·)表示求矩阵

的迹。结合 Φ, μ, Σ的定义可得 
2 *
2

Tr( )+y Φμ Φ ΦΣ−  
ˆ= || LN −y XF h− 2 *

2
ˆ || ( L Ltr N+ +*

hhFi XF Σ F X  

 * )L LN N* * *
ih hi iiFΣ F X + XF Σ F + FΣ F  (21) 

在实际中，信道与脉冲噪声可以认为是互相独

立且不相关的，因此可将式(21)中的 Σih和 Σhi中所

有元素强制置为 0，将式(21)代入式(20)，利用 X 是

对角阵且 OFDM 每个子信道独立进行数据检测的

特性以及矩阵迹的性质，可得 

 ( 1) ˆarg min{| ( ) ( ,:)
j

k
j j L

x
x j x N j+

∈Ω
= − −y F h  

 2 2ˆ( ,:) | | | ( , )}jj x i i+ bF i C  (22) 

其中，j∈D，D 表示所有数据子载波索引集合，Ω
表示发射信号星座点组成的集合， *

L LN=b hhC F Σ F 。

上述推导过程为了简化计算式的书写已将表示迭

代过程的上标省略。 
求得 Г(k+1)、λ(k+1)和矩阵 Φ(k+1)后，将结果代入

式(14)和式(15)，计算后验概率分布 ( | )p w y 的均值

μ和协方差矩阵Σ，然后将更新后的μ和Σ代入式(18)、
式(19)和式(22)重新估计参数值 Г、λ 和 X。上述步

骤 交 替 执 行 ， 当 达 到 算 法 的 收 敛 条 件
2( 1) ( )

2

k k ε+ − ≤μ μ 或最大迭代次数后终止。这时，

最终的均值 μ即作为 w 的 MAP 估计值 ŵ 。根据 w
的定义，信道的估计为 ˆ ˆ[1: ]L=h w ，脉冲噪声的估

计为 ˆ ˆ[ 1: ]L N L= + +i w 。 
获得脉冲噪声的估计值后，先去除接收信号中

的脉冲噪声，该过程可以表示为 

 ˆ = −y y ˆ = +Fi ΛX ˆ( )− +F i i n  (23) 
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残留的脉冲噪声作为背景噪声处理。根据信道

估计 ĥ 计算信道频域增益矩阵 Λ，然后使用破零均

衡（zero-force）补偿信道 1 ˆ−=x Λ y� 。判决器对均衡

后的符号做出判决，判决后的符号解调为对应的二

进制信号后送入信道解码器进行解码。 
本文所提 JCIS 算法需要提供数据符号的初始

值，如果随机选择星座点会导致算法不收敛。可以

先使用传统的 SBL 算法利用导频子载波和空子载波

联合估计出信道和脉冲噪声，然后经过均衡和判决

后得到 X 的估计值 X(0)，将这个估计值以及信道和脉

冲噪声的估计值一同作为 JCIS 的初始值输入。 
图 1 是本文提出的联合估计信道、脉冲噪声和数

据符号的接收机结构。在初始阶段，数据符号是未知

的，因此，接收信号利用 SBL 模块进行初始的信道

与脉冲噪声估计，然后通过去除脉冲噪声和信道均衡

后得到一个初始的数据符号估计值。利用这个初始的

数据符号估计值构建一个初始的数据符号矩阵，利用

JCIS 模块进行联合的信道、脉冲噪声和数据符号迭代

估计，算法收敛后给出最终的数据符号估计值。 
3.3  复杂度分析 

在图 1 中，利用 SBL 算法进行初始的信道

与脉冲噪声估计时，由于仅使用了导频和空子

载波，因此，每次迭代运算复杂度表示为
2O P U L N(( + )( + ) ) [7,17]。获得初始的数据符号估

计值后，JCIS 算法使用全部子载波联合进行信道

和脉冲噪声估计及数据检测，运算复杂度可表示

为 2( )O N L N( + )，因此，JCIS 算法总的运算复杂

度为 2O N P U L N(( + + )( + ) )。 

4  仿真分析 

本节利用数值仿真验证本文提出的算法性能，

OFDM 系统参数如表 1 所示。仿真信道参数设置基

于 ITU-R vehicular A 信道模型[22]，抽头数为 5，均

具有 Jakes 功率谱，信道抽头增益归一化到 1。系统

的总噪声（脉冲噪声和背景噪声之和）利用 3 元

GMM 模型实现，该模型表示背景噪声占 90%，脉

冲噪声占 10%（其中，高出背景噪声功率 20 dB 的

占 7%，高出 30 dB 的占 3%），这个噪声模型可以

覆盖大多数脉冲噪声出现的场景[7]。系统的信噪比

定义为发射符号功率与系统总噪声功率的比值，即

s

i g

P
SNR

P+

� 。信道估计的性能指标用归一化的均方

误差（NMSE, normalized mean square error）表示，

即 2

2

ˆ
NMSE

⎧ ⎫−⎪ ⎪Ε⎨ ⎬
⎪ ⎪
⎩ ⎭

h h

h
� 。 

表 1 OFDM 系统参数 

参数名称 参数值 

系统子带带宽 15 kHz 

OFDM 符号持续时间 83.3 μs（保护间隔为 16.67 μs） 

总子载波数 N 256 

循环前缀长度 64 

导频子载波数 P 分别为 24、44、64 

空子载波数 U 分别为 20、50、80、100 

信道长度 L 64 

信号调制模式 4-QAM 

GMM 模型 k=3，pk={0.9, 0.07, 0.03}，γk={1, 100, 1 000 }

 
下面先分析本文提出的 JCIS 算法在各种不同

的导频子载波数和空子载波数的情况下性能随信

噪比的变化情况，然后对比分析 JCIS 与其他算法

的性能。 
4.1  JCIS 的性能分析 

首先，分析分别采用导频子载波数目为 64、44、
24 时 JCIS 的信道估计和误比特率性能随信噪比的

 
图 1  本文所提接收机结构 
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变化情况，结果如图 2 和图 3 所示，其中，空子载

波数目固定为 50。 

 
图 2  不同导频子载波数目下信道估计均方误差性能变化 

 
图 3  不同导频子载波数目下误比特率变化 

从图 2 可以看出，随着导频数目的减少，JCIS
的性能只下降了 3 dB 左右。导频数目为 64 和 44 这

2 种情形下，JCIS 的性能几乎一致。在图 3 中，随

着导频数目的减少，JCIS 的误比特率性能均随之下

降。当导频数减少为 44 时，JCIS 下降了 2.5 dB 左右；

当导频数减少为 24 时，JCIS 的性能有明显降低。 
接下来，分析空子载波数目分别为 20、50、80

时 JCIS 的信道估计和误比特率性能随信噪比变化

情况，结果如图 4 和图 5 所示，其中，导频子载波

数目固定为 44。 
从图 4 可以看出，空子载波数目的变化对 JCIS

的信道估计性能几乎没有影响。在图 5 中，JCIS 的

误比特率性能均随着空子载波数目的减少而下降。

从图 5 中可以看出，当空子载波数为 50 时，JCIS

比空子载波为 80 时下降了 1.5 dB 左右。当空子载

波数为 20 时，JCIS 又下降了 2~3 dB。 

 
图 4  不同空子载波数目下信道估计均方误差性能变化 

 
图 5  不同空子载波数目下误比特率变化 

从图 2~图 5 可以看出，导频子载波数目和空子载

波数目的变化对 JCIS 的信道估计性能影响较小，但

对误比特率性能影响较明显，原因在于信道估计误差

和脉冲噪声估计误差均会影响符号检测的性能。 
4.2  JCIS 与其他算法的性能对比 

下面，将本文提出算法与其他算法进行对比。

图 6 和图 7 分别对比了导频子载波数为 44 时，改

变空子载波数后信道估计与误比特率性能随信噪

比的变化情况。“LS”方法[13]是假设完全去除脉冲

噪声且信道抽头系数位置已知，利用最小二乘法估

计信道，这是一种最大似然准则下最优的信道估计

算法；“SBL-LS”方法[7]先基于空子载波利用 SBL
方法去除脉冲噪声后，假设残留噪声为高斯白噪

声，然后利用“LS”方法估计信道参数，这种方法
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信道估计和脉冲噪声估计独立进行；“JCSwIN”方

法先基于空子载波利用 SBL 方法去除脉冲噪声后，

利用文献[11]提出的方法独立进行信道估计，该方

法利用所有子载波提高信道估计性能。 

 
图 6  信道估计性能对比（导频子载波数为 44） 

由于“LS”方法在导频子载波数量固定的情况

下是最优估计，因此，将其作为对比的基准。从图

6 可以看出，当空子载波数为 100 时，“JCIS”和

“SBL-LS”性能几乎相同，与“LS”相差 2.5 dB；
当空子载波数减少为 50 后，“JCIS”性能几乎不

变，而“SBL-LS”和“JCSwIN”均显著下降，与

“LS”相差约 10 dB。在图 7 中，当空子载波数为

100 时，在误比特率性能 10−3 处，“JCIS”“SBL-LS”
“JCSwIN”与“LS”分别相差 2 dB、4 dB 和 5 dB；
当空子载波数减少为50后，3种方法性能都有下降，

但“JCIS”下降明显更少，在误比特率性能 10−3 处，

“JCIS”“SBL-LS”“JCSwIN”与“LS”分别相差

5 dB、9 dB 和 9 dB。 

 
图 7  误比特率性能对比（导频子载波数为 44） 

从对比结果可以看出，当空子载波数为 50 时，

“JCIS”性能显著好于“SBL-LS”和“JCSwIN”方

法，而当空子载波数为 100 时，由于空子载波数增

加引起脉冲噪声估计性能提升，但“JCIS”性能仍

优于“SBL-LS”和“JCSwIN”方法。这说明本文

提出的信道和脉冲噪声联合估计的方法要显著优

于传统信道和脉冲噪声独立估计的方法，而传统独

立估计方法的性能要显著依赖于空子载波的数量。

当空载波数为 50 时，“JCSwIN”方法通过结合符

号检测可以弥补空载波数量不足带来的影响，使在

高信噪比场合性能略好于“SBL-LS”。 
“JCSwIN”方法的运算复杂度分为 2 个部分，

一部分基于空子载波利用 SBL 方法去除脉冲噪声，

这部分复杂度为 2( )O UN ；另一部分利用所有子载

波信息估计信道，这部分复杂度为 3( )O N ，因此，

总的运算复杂度为 3 2( )O N UN+ 。“SBL-LS”方法

的复杂度主要在于基于空子载波利用 SBL 方法去

除脉冲噪声，因此，复杂度为 2( )O UN 。相比将信
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道与脉冲噪声独立进行估计的方法，本文提出的联

合估计算法“JCIS”在显著提升性能的同时也增加

了算法的运算复杂度。 

5  结束语 

本文提出了一种基于稀疏贝叶斯学习理论的

信道、脉冲噪声和数据符号的联合估计方法。首

先，利用信道和脉冲噪声的联合稀疏性，构建了

一个基于全部子载波信息的压缩感知方程。为了

解决观测矩阵部分元素未知的困难，将发射符号

视作未知参数，利用期望值最大化算法迭代估计

信道、脉冲噪声和数据符号。仿真结果表明，本

文提出的方法通过利用所有子载波上的信号作为

观测信息，能较好地提升脉冲噪声环境下的

OFDM 系统性能。 
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