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脉冲噪声干扰下免调度非正交多址接入系统的联合
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摘 要：针对免调度非正交多址接入（NOMA）系统中普遍存在的脉冲噪声干扰背景，提出一种基于时序多重

稀疏贝叶斯学习和最小二乘的联合多用户检测、信道估计和脉冲噪声估计方法。首先利用多根天线接收下用户

零星通信和突发脉冲噪声的联合稀疏性，将多用户检测、信道估计和脉冲噪声估计问题建模成多测量向量的压

缩感知问题，然后通过时序多重稀疏贝叶斯学习算法获取活跃用户和突发脉冲噪声的支撑集，最后使用最小二

乘法估计出信道和脉冲噪声。仿真结果表明，相较于现有的方法，所提方法在多用户检测、信道估计和脉冲噪

声估计性能上均具有显著的优势。这一结论也通过误符号率进一步得到验证。
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Abstract: Aiming at the widespread impulsive noise interference background in grant-free non-orthogonal multiple ac‐

cess (NOMA) systems, a joint multi-user detection, channel estimation and impulsive noise estimation method based on 

temporally multiple sparse Bayes learning and least square was proposed. Firstly, the joint sparsity of sporadic user com‐

munications and burst impulsive noise under multi-antenna reception was used to model the multi-user detection, chan‐

nel estimation and impulsive noise estimation problems into a compressed sensing problem of multiple measurement vec‐

tor. Then, the temporally multiple sparse Bayes learning algorithm was used to obtain the support set of active users and 

burst impulsive noise. Finally, the least square method was used to estimate the channel and impulsive noise. The simula‐

tion results show that compared with the existing methods, the proposed method has significant advantages in the perfor‐

mance of multi-user detection, channel estimation and impulsive noise estimation. This conclusion is further validated by 

the symbol error rate.
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0　引言

大规模机器类型通信（mMTC，massive ma‐

chine type communication）作为5G的三大应用场景

之一，在工业物联网、车联网等领域受到了广泛的

关注。mMTC具有海量设备接入、数据包短、零星

传输等特点[1]，传统的基于调度的正交多址接入方

案会使通信系统产生大量的信令开销和较高的传输

时延，导致频谱资源紧张，无法满足mMTC的要

求。免调度非正交多址接入（GF-NOMA，grant-

free non-orthogonal multiple access）技术的出现为

解决这些问题提供了全新的解决方案。GF-NOMA

允许不同的用户在不依赖基站调度的情况下，在相

同的时间或频率资源上传输数据，可以在极大地降

低信令开销和传输时延的同时显著地提高频谱利用

率。但是，传输过程中用户无须经过基站的调度，

随机地向基站发送数据，这就导致基站在用户传输

数据时无法获知活跃用户的信息[2]，从而无法正确

解码活跃用户的数据。因此，如何实现GF-NOMA

系统的多用户检测和信道估计是一个具有重要实际

意义的课题。

在mMTC场景中，GF-NOMA系统呈现出在很

短的时间内只有少量用户处于活跃状态，而大部分

用户处于不发送信息的非活跃状态的特点[3]，用户

活动具有典型的稀疏特性。因此，近年来学者们基

于这种稀疏特性，利用压缩感知（CS， com‐

pressed sensing）理论进行 GF-NOMA 系统的多用

户检测或信道估计。文献[4]利用传输信号的稀疏

特性进行多用户检测，但是其仅关注单个时隙传输

信号的稀疏性，并未考虑到多个时隙传输中可能存

在的时间相关性。为了进一步提高多用户检测的准

确率，一些研究者考虑用户在整个帧期间处于同步

状态所呈现出的联合稀疏性，将基站处的多用户检

测问题推广为多测量向量（MMV，multiple mea‐

surement vector）问题。Du等[5]为了充分利用一帧

内全部时隙的联合稀疏性，将MMV中的块稀疏结

构与经典的子空间追踪（SP，subspace pursuit）算

法[6]相结合，提出了一种门限辅助的块稀疏自适应

子空间追踪算法，能够在不需要用户稀疏程度作为

先验知识的前提下进行多用户检测。Wang等[7]在

帧联合稀疏传输结构的基础上引入了一种结构化

迭代支持检测算法来执行多用户检测。文献[8]利

用一帧内的时间相关性，在无须用户活跃度作为

先验信息的前提下为GF-NOMA系统提出了一种联

合多用户检测和信道估计框架，将多测量向量压缩

感知（MMV-CS，multiple measurement vector-com‐

pressed sensing）问题转换为块稀疏单测量向量压

缩感知（BS-SMV-CS，block sparse-single measure‐

ment vector-compressed sensing）问题，并通过提出

的块稀疏度自适应子空间追踪算法来解决多用户检

测和信道估计问题。为了降低子空间追踪类算法中

矩阵求逆的复杂度，Gao等[9]提出了一种低复杂度

的稀疏度自适应块梯度追踪算法，该算法在取得与

子空间追踪类算法接近的多用户检测和信道估计性

能下，显著地降低了计算复杂度。此外，随着机器

学习理论的发展，深度学习也被用于GF-NOMA系

统中以解决多用户检测和信道估计问题。Yu等[10]

提出了一种基于深度学习的多用户检测和信道估计

方法，该方法利用深度学习强大的学习能力挖掘隐

藏在接收信号中的用户活动和信道状态信息以获得

更高的检测精度。

上述所有工作均假设GF-NOMA系统的背景噪

声为高斯白噪声，未考虑脉冲噪声对通信系统的影

响，这与实际的mMTC应用场景严重不符。例如，

在工业物联网、车联网等mMTC应用场景中，由

于电气设备开关、汽车点火等活动，存在着大量的

脉冲噪声[11-12]，这些脉冲噪声会对通信系统产生极

大的干扰，严重损害通信性能[13]。

针对非正交多址接入系统下的脉冲噪声干扰问

题，已有一些学者提出了抑制方案。文献[14]提出

了一种基于深度学习的脉冲噪声抑制方法，通过深

度神经网络进行脉冲噪声检测，然后进行相应的抑

制处理。文献[15]提出了一种基于 ℓq范数和图拉普

拉斯正则化的脉冲噪声抑制方法，该方法基于图信

号处理理论，充分利用了子载波之间的相关性。然

而，这些脉冲噪声抑制方法均是在功率域非正交多

址接入系统下提出的，而非码域GF-NOMA系统的

脉冲噪声抑制策略，目前仍缺少GF-NOMA系统下

的脉冲噪声抑制方法。

近年来，虽然有学者研究了非高斯噪声下的

GF-NOMA系统的多用户检测和信道估计[16]，但是

该研究是在已知的信道信息存在误差的基础上进行

实际信道的估计，需要初始的信道估计作为先验信

息，这种假设过于理想，实际应用受到限制。因

此，设计一种无须任何先验信息的脉冲噪声干扰下
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GF-NOMA系统的多用户检测和信道估计方法具有

重要意义。

因此，本文从mMTC和脉冲噪声的特点出发，

通过挖掘待恢复信号的块稀疏特性，根据压缩感知

理论提出了一种联合多用户检测、信道估计和脉冲

噪声估计方法。首先利用mMTC零星通信的特点

和突发脉冲噪声的稀疏特性，将多根天线的接收信

号进行多用户检测、信道估计和脉冲噪声估计的问

题建模成MMV-CS问题，然后使用时隙多重稀疏

贝叶斯学习（TMSBL， temporally multiple sparse 

Bayes learning）算法[17]求解 MMV-CS 问题以获取

活跃用户和脉冲噪声突发位置的支撑集，最后使用

最小二乘（LS，least square）方法实现信道和脉冲

噪声联合估计。仿真结果表明，与现有的方法相

比，所提方法在多用户检测、信道估计、脉冲噪声

估计和误符号率（SER，symbol error rate）性能上

均具有显著的优势。

1　系统模型及问题

考虑一个典型的上行GF-NOMA系统，其中有

K个用户和一个基站，所有用户均配置单根天线，

基站配置R根天线。在该系统中，很短的时间内只

有少量的活跃用户向基站发送数据，而大部分的非

活跃用户则保持沉默，这使通信呈现零星的特点。

此外，由于免调度的传输模式，基站在用户传输数

据时无法获知活跃用户的信息。假设所有的用户在

一帧中均处于同步状态，即每个用户在一帧内只保

持活跃或非活跃状态。在经过编码调制后，每个活

跃用户所发送的每个符号均被每个活跃用户各自独

有的扩频序列扩展为一个N维的序列。每个活跃用

户在一帧内首先发送一个导频符号，然后发送数据

符号，非活跃用户在一帧内不会传输任何符号。考

虑信道模型为平坦瑞利衰落信道，一帧中全部时隙

的信道状态均保持不变。

假设信号在传输过程中受到脉冲噪声和高斯白

噪声的干扰，则基站处的第 r根天线在导频段所接

收到的信号可以表示为

yr
p = ∑

k = 1

K

hr
ksk xp,k + Fi r

p + z r
p =

Sdiag ( )hr xp + Fi r
p + z r

p (1)

其中，xp = [ xp,1,xp,2,…,xp,K ]T
是所有用户发送的导

频符号构成的K维导频符号向量，对于活跃用户，

导频符号向量中相应元素的值为1，对于非活跃用

户，导频符号向量中相应元素的值为 0； sk =

[ s1,k,s2,k,…,sN,k ]
T
是用户 k所独有的维度为N的扩频

序列向量，S = [ s1,s2,…,sK ]是维度为N × K的扩频

矩阵，k = 1,2,…,K，为了应对mMTC的大规模连

接需求，基于非正交多址接入技术的特点，考虑采

用过载系统，子载波数小于用户数，即 N < K；

hr = [hr
1,hr

2,…,hr
K ]T

是所有用户与基站第 r根天线之

间的维度为K的信道系数向量，hr
k表示用户 k与基

站第 r根天线之间的信道增益，不活跃用户的信道

增益值为0，活跃用户的信道增益之间相互独立并

且均服从均值为 0、方差为 1 的复高斯分布，r =

1,2,…,R，当仅有少量用户处于活跃状态时，向量

hr具有稀疏性；F表示维度为N × N的归一化傅里

叶变换矩阵；i r
p = [ ip,1,ip,2,…,ip,N ]T

是导频时隙突发

的N维脉冲噪声向量；背景噪声为高斯白噪声，z r
p

是N维的背景噪声向量，z r
p ∼ CN (0,σ 2

z I )，σ 2
z 是背

景噪声的方差。

因此，传输过程中的联合稀疏性可以表示为

supp ( )diag ( )h1 xp = supp ( )diag ( )h2 xp = … =

supp ( )diag ( )hR xp = Γh
(2)

supp ( )i 1
p = supp ( )i 2

p = … = supp ( )i R
p = Γi (3)

其中，supp ( x )表示向量 x的支撑集，即向量 x中

非0元素值的索引构成的集合。

由于信道 hr 和导频符号向量 xp 具有相同的支

持集，除支撑集之外的位置上的元素值均为 0，xp

中活跃用户对应的元素值为1，则diag (hr ) xp = hr，

活跃用户的稀疏性就可以反映在 hr 中。因此，

式(1)可以被转化为

yr
p = Shr + Fi r

p + z r
p (4)

由于h1,h2,…,hR均具有相同的支撑集，以多根

天线进行信号接收，则式(4)的R个稀疏信号重建问

题可以被重新表示为一个新的稀疏信号重建问题。

新的稀疏信号重建问题的表达式为

[ y1
p,y2

p,…,yR
p ] = S [h1,h2,…,hR ] +

F [ i 1
p ,i 2

p ,…,i R
p ] + [ z 1

p ,z 2
p ,…,z R

p ] (5)

由此，R个基本的SMV-CS问题就可以转化为
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MMV-CS问题。

令 Y = [ y1
p,y2

p,…,yR
p ]， H = [h1,h2,…,hR ]， I =

[ i 1
p ,i 2

p ,…,i R
p ]，Z = [ z 1

p ,z 2
p ,…,z R

p ]，问题式 (5)可以重

写为

Y = SH + FI + Z (6)

为了进行信道和脉冲噪声的联合估计，构造矩

阵Φ = [ SF ]，W = [ H T I T ]T
，式(6)可以被重新表

示为

Y = ΦW + Z (7)

因此多用户检测、信道和脉冲噪声联合估计问

题就转换成了MMV-CS框架下的稀疏信号恢复问

题，可以通过压缩感知理论中的稀疏信号恢复方法

进行求解。

2　联合多用户检测、信道估计和脉冲噪声估

计方法

由于多根天线的接收信号中待估计的信道和脉

冲噪声均具有相同的支撑集，因此待恢复信号呈现

出块稀疏特性，即

supp ([h1 T i 1
p

T ]T ) = supp ([h2 T i 2
p

T ]T ) = ⋯ =

supp ([hR T i R
p

T ]T ) = supp (W(:,r ) ) (8)

其中，W(:,r )表示矩阵W的第 r列。

稀疏贝叶斯学习类算法虽然能够进行稀疏信号

重构，但是其恢复效果并不理想。为了利用块稀疏

特性来有效地重构信号，本文基于块稀疏贝叶斯学

习和最小二乘估计理论，提出TMSBL-LS（tempo‐

rally multiple sparse Bayes learning-least square）算

法对信道和脉冲噪声进行联合估计。具体地，首先

借助块稀疏贝叶斯学习框架，利用多测量向量信息

获取信道和脉冲噪声的支撑集，然后通过最小二乘

法实现高效的信道和脉冲噪声联合估计。在给出所

提算法之前，首先介绍用于块稀疏信号恢复的经典

块稀疏贝叶斯学习算法，同时为了降低计算复杂

度，本文在其基础上提出了计算复杂度较低的

TMSBL-LS算法以实现联合多用户检测、信道估计

和脉冲噪声估计。

假设W的每一行为一个稀疏信号块，用 W( )i,:

来表示，并假设所有的稀疏信号块是相互独立的，

且均服从高斯分布，满足

p ( )W( )i,:
; γi,Bi ∼ CN ( )0,γi Bi ,i = 1,2,⋯,N + K (9)

其中，γi是非负的超参数，决定了稀疏信号块的稀

疏程度；Bi 是正定的块内相关矩阵，表征着W( )i,:

的块内相关结构。在有限的测量条件下，为防止过

拟合，考虑将所有Bi固定为同一正定矩阵B。

将式(7)的MMV模型写为块SMV模型，可得

y = Dc + n (10)

其中，y = vec (Y T )，D = Φ ⊗ IR，⊗表示克罗内

克积， IR 表示 R × R 维单位矩阵，c = vec (W T )，
n = vec (Z T )，vec (·)表示列向量化操作。

针对式(10)的块 SMV 模型，假设向量 n 服从

CN (0,σ2 I )，稀疏向量c的先验分布满足式(11)，则

高斯似然函数模型为式(12)，即

p ( )c ; γi,B,∀i ∼ CN ( )0,Σ0 (11)

 p ( )y|c ; σ2 ∼ CN ( )Dc,σ2 I (12)

其中，Σ0 = Γ ⊗ B，超参数矩阵Γ = diag (γ1,γ2,…, 

γN + K )。

根据贝叶斯公式，稀疏向量c的后验分布满足

p ( )c|y ; σ2,γi,B,∀i ~CN ( )μ,Σc (13)

其中，μ = σ-2Σc DH y，Σc = (Σ -1
0 + σ-2 DH D)-1

。

因此在估计出 γi、σ2和B后，即可得到稀疏向

量c的最大后验估计

c = μ = Σ0 DH( )σ2 I + DΣ0 DH -1
y (14)

定义超参数集 θ = {Γ,B,σ2}，采用期望值最大

化（EM，expectation maximization）算法求得使边

缘概率密度 p ( y ; Γ,B,σ2 )最大的超参数值并进行 θ

的更新。在迭代中，E步将 c视为隐藏变量，利用

当前参数计算条件概率分布下联合概率分布的期

望，即

Q ( )θ = E
c|y ; θ( )old { }log p ( )y,c ; θ (15)

其中，有

p ( )y,c ; θ = p ( )y|c ; σ2 p ( )c ; Γ,B (16)

M步通过最大化期望值Q (θ )来获得超参数的

更新值，得到θ的更新规则

γi =
Tr é

ë
êêêê ù

û
úúúúB-1( )Σ i

c + μi( )μi H

R
(17)
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B =
1

N + K ∑i = 1

N + K Σ i
c + μi( )μi H

γi

(18)

σ2 =
 y - Dμ

2

2

NR
+
σ2[ ]( )N + K R - Tr ( )ΣcΣ

-1
0

NR
 (19)

其中，μi 表示 μ的 ((i - 1) R + 1:iR)行构成的子向

量，Σ i
c 表示 Σc 的 ((i - 1) R + 1:iR)行与 ((i - 1) R +

1:iR)列构成的子矩阵，Tr (·)为取矩阵的迹。

由于上述的块稀疏贝叶斯学习框架是将MMV

模型转换为块SMV模型，原问题的观测矩阵维度

是 N × (N + K )，转换后的观测矩阵维度是 NR ×

(N + K ) R，因此是在更高维度的空间进行相关参

数学习和信号重构，这会导致计算复杂度急剧

增加。

为了降低计算复杂度，本文通过近似将该算法

反映射到原始问题空间，提出 TMSBL-LS 算法。

首先使用TMSBL算法获取稀疏信号的支撑集，然

后利用LS方法有效地恢复出稀疏信号。该算法的

主要思想基于引理1。

引理1 如果MMV模型中每个SMV模型的稀

疏信号具有相同的支撑集，那么，引入自动相关性

确定（ARD，automatic relevance determination）概

念于贝叶斯推导过程后，MMV模型中稀疏信号矩

阵的后验估计均值和协方差可以表示为

Σw = ( )Γ -1 + σ-2ΦHΦ
-1

(20)

μ̄ = ΓΦH( )σ2 I + ΦΓΦH -1
Y (21)

引理1的证明可参考文献[18]。

采用引理 1 中的后验均值和协方差作为

TMSBL算法估计所得的后验均值和协方差。为降

低式(17)~式(19)超参数更新中矩阵求逆的复杂度，

采用以下近似

(σ2 INR + DΣ0 DH )-1
=

(σ2 INR + (ΦΓΦH ) ⊗ B)-1 ≈
(σ2 IN + ΦΓΦH )-1 ⊗ B-1 (22)

由此，超参数的更新规则可以重新表示为

γi =
1
R
μ̄i· B

-1 μ̄H
i· + ( )Σw ii

(23)

B͂ = ∑
i = 1

N + K μ̄H
i· μ̄i·

γi

+ ηI (24)

B =
B͂

 B͂
F

(25)

σ2 =
 Y - Φμ̄ 2

F

NR
+
σ2

N
Tr é

ë
ù
û

ΦΓΦH( )σ2 I + ΦΓΦH -1

(26)

其中，η (η > 0)是为了增强算法鲁棒性而引入的常

数。求得γi、B和σ2后，将结果代入式(20)和式(21)，

得到更新后的后验均值 μ̄和协方差矩阵Σw，然后利

用更新后的 μ̄和Σw来计算新的超参数，反复迭代，

直到满足终止条件。

迭代停止后，从决定信号块稀疏性的 γi中提取

出高于设定阈值 ε的 γi 索引并构成索引集Λ，即活

跃用户和脉冲噪声突发位置的索引集，最后使用

LS 方法即可得到包含信道和脉冲噪声估计值

的解W͂。

W͂Λ = Φ†
ΛY (27)

W͂{ 1,2,⋯,N + K } \Λ = 0 (28)

根据压缩感知方程式(7)，可知W的构成为

W = é
ë
êêêê ù

û
úúúúH

I
=

é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

h1,h2,…,hR

i 1
p ,i 2

p ,…,i R
p

(29)

因此，从最终得到的W͂中提取出 é
ë
~
h1 ,
~
h2 ,…,

~
hR ù

û

构成的矩阵，即估计所得的信道。再从 W͂中提取

出与脉冲噪声相关的参数 é
ë
~
i 1

p ,
~
i 2

p ,…,
~
i R

p
ù
û
，即估计所

得的脉冲噪声。基于 TMSBL-LS的联合多用户检

测、信道估计和脉冲噪声估计方法如算法1所示。

算法 1 基于 TMSBL-LS的联合多用户检测、

信道估计和脉冲噪声估计方法

输入 Y，Φ，lmax

输出 W͂

1) 初始化：γ( )0
i = 0.001，B( )0 = IR，(σ2 ) ( )0

= 1

2) for l = 1:lmax

3)    按照式(20)更新Σw
( )l

4)    按照式(21)更新 μ̄( )l

5)    按照式(23)更新 γ( )l
i

6)    按照式(24)和式(25)更新B( )l

7)    按照式(26)更新(σ2 ) ( )l

8) end for
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9) Λ= find(γ > ε)

10) 按照式(27)和式(28)得到W͂

3　仿真结果与分析

本文通过蒙特卡罗仿真，将所提 TMSBL-LS

算法与基于高斯广义近似消息传递的稀疏贝叶斯学

习 （GGAMP-SBL， Gaussian generalized approxi‐

mate message passing-sparse Bayes learning） 算

法[19]、多响应稀疏贝叶斯学习（MSBL，multiple 

response sparse Bayes learning）算法[20]、未进行脉

冲噪声抑制的 Oracle LS（oracle least square）算

法[21]和考虑脉冲噪声抑制的 OLS-WINS（oracle 

least square-with impulsive noise suppression）算法

在多用户检测正确率、信道估计、脉冲噪声估计和

SER方面的性能上进行了比较。GGAMP-SBL算法

是基于稀疏贝叶斯学习的框架引入高斯广义近似消

息传递的稀疏信号恢复算法，其利用单测量向量信

息进行稀疏信号恢复。MSBL算法是基于稀疏贝叶

斯学习框架利用多测量向量信息进行稀疏信号恢复

的算法。TMSBL-LS 算法、GGAMP-SBL 算法和

MSBL算法的计算复杂度如表 1所示，其中，s表

示信号稀疏度。在Oracle LS算法中，基站处已获

知活跃用户支撑集信息，但未考虑脉冲噪声抑制，

由于需要预先获知准确的活跃用户信息，这在实际

中是不可能的，因此可以看作不进行脉冲噪声抑制

下估计性能的上限。为了提供信道和脉冲噪声联合

估计的上限，本文将Oracle LS算法推广到脉冲噪

声干扰下的 GF-NOMA 系统，提出 OLS-WINS 算

法。在OLS-WINS算法中，基站端已获知活跃用户

支撑集和脉冲噪声突发位置的信息，将原压缩感知

的欠定问题转化为超定问题后，使用LS方法实现

信道和脉冲噪声的联合估计。由于实际中不可能预

先获知准确的用户活跃和脉冲噪声突发位置信息，

因此可以看作联合估计性能的上限。

在 GF-NOMA 系统中，设置 mMTC 的总用户

数K为200，活跃用户数为10，子载波数N为100，

基站天线根数R为7，采用4-QAM调制，扩频序列

采用伪随机高斯序列。脉冲噪声模型采用高斯混合

模型，若令复高斯随机变量 i表示脉冲噪声，则 i的

概率密度函数为 f (i ) =∑
s = 1

S

βs fs(is )，其中，βs表示

第 s 个随机变量 is 出现的概率，∑
s = 1

S

βs = 1；fs(is )
表示 is的概率密度函数，其服从均值为 0、方差为

vs 的复高斯分布。脉冲噪声模型中，设置 β =

[0.9,0.07,0.03]，方差分别为 v = [0,100σ 2
z ,1 000σ 2

z ]。

信噪比为SNR =
Ps

Pi + Pz

，其中，Ps表示信号功率，

Pi表示脉冲噪声功率，Pz表示背景噪声功率。信道

估计的归一化均方误差（NMSE，normalized mean 

square error）和脉冲噪声估计的均方误差（MSE，

mean square error）分别定义为

NMSE = E

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï



 


hr - ~hr

2

2

 hr 2

2

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

(30)

MSE = E
ì
í
î
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(31)

图1展示了不同信噪比下各算法的多用户检测

正确率。由于Oracle LS算法和OLS-WINS算法已

预先获知活跃用户信息，因此多用户检测正确率均

为 100%。从图 1 中可以看出，TMSBL-LS 算法、

MSBL算法和GGAMP-SBL算法的多用户检测正确

率均随着信噪比的增加而逐渐上升，最终都趋于

100%。在信噪比较高时，即脉冲噪声干扰较弱的

情况下，各种算法的多用户检测正确率差异不大，

但 TMSBL-LS 算法的多用户检测正确率略高于

MSBL算法和GGAMP-SBL算法。然而，在信噪比

较低时，即脉冲噪声干扰较强的情况下，TMSBL-

LS算法仍然具有非常高的多用户检测正确率，而

MSBL算法和GGAMP-SBL算法的多用户检测正确

率均明显低于 TMSBL-LS算法，并且随着信噪比

  表1　 3种算法的计算复杂度对比

算法

TMSBL-LS

GGAMP-SBL

MSBL

计算复杂度

O ( ( N + K )3 + N ( N + K )2 + (2NR + 2N 2 + R2 ) ( N + K ) + R3 + s3 + N 3 + (2s + R ) N 2 + NRs )

O ( ( N + K ) N )

O ( N 3 + N ( N + K )2 + 2N 2 ( N + K ) + 2NR ( N + K ) )
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的降低，这种差距变得更加显著。这是因为

TMSBL-LS算法相比于MSBL算法能更好地利用多

测量向量信息，相比于GGAMP-SBL算法则是利用

了更多的接收信息进行活跃用户检测。这使

TMSBL-LS算法能够在信噪比更低的情况下相较于

MSBL算法和GGAMP-SBL算法更准确地检测出活

跃用户。

图2为各算法的信道估计NMSE随信噪比变化

曲线。从图2可以看出，随着信噪比的增加，各算

法的信道估计 NMSE 均在减小。在所有算法中，

Oracle LS算法表现出的信道估计性能最差，这可

以被视为未进行脉冲噪声抑制的信道估计性能上

限。这是因为该算法已预先获知活跃用户的支撑集

信息，但并未考虑对脉冲噪声的干扰进行抑制，这

表明脉冲噪声会对上行GF-NOMA系统的性能产生

严重损害。在所有的信噪比区间内，TMSBL-LS算

法的信道估计NMSE均优于MSBL算法和GGAMP-

SBL算法，并且随着信噪比的增加，这种性能优势

变得更加明显。在各算法中，OLS-WINS算法展现

出最佳的信道估计性能，这是因为该算法可被视为

估计性能的上限。此外，随着信噪比的增加，

TMSBL-LS 算法的信道估计 NMSE 逐渐接近于

OLS-WINS算法，这充分体现了TMSBL-LS算法在

信道估计方面的优越性能。

图3为各算法的脉冲噪声估计MSE随信噪比变

化曲线。由于Oracle LS算法不考虑脉冲噪声抑制，

因此未绘制相应曲线。从图3可以看出，随着信噪

比的增加，各算法的脉冲噪声估计MSE均在下降。

在所有算法中，可被视为估计性能上限的 OLS-

WINS算法表现出最佳的脉冲噪声估计性能。从所

有的信噪比区间内可以看出，TMSBL-LS算法的脉

冲噪声估计 MSE 均低于 MSBL 算法和 GGAMP-

SBL算法，并且随着信噪比的增加，这种性能提升

变得更加明显。这同样是因为相较于MSBL算法和

GGAMP-SBL算法，TMSBL-LS算法能够更充分地

利用多根天线接收下脉冲噪声呈现的联合稀疏性来

准确获取突发脉冲噪声的支撑集，最终通过使用

LS方法有效地估计出了脉冲噪声。此外，随着信

噪比的增加，TMSBL-LS算法与OLS-WINS算法的

脉冲噪声估计 MSE 差距略有缩小，这表明

TMSBL-LS算法在脉冲噪声估计方面同样具有出色

的性能。 

图4展示了不同信噪比下各算法的SER。从图4

可以看出，随着信噪比的增加，各算法的 SER均

在减小。其中，Oracle LS算法表现出的 SER性能
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非常糟糕，这是由于该算法未对脉冲噪的干扰进行

抑制，这也反映出脉冲噪声会严重影响GF-NOMA

系统的性能。至于图 4中出现的Oracle LS算法与

GGAMP-SBL 算法的交叉点，这是因为 GGAMP-

SBL算法仅能利用单测量向量的信息，在低信噪比

时，对稀疏信号的恢复效果欠佳，影响多用户检

测、信道估计和脉冲噪声估计性能，从而导致糟糕

的误码率性能。而Oracle LS算法虽未考虑进行脉

冲噪声抑制，但已知活跃用户支撑集信息，即多用

户检测正确率为 100%，远高于低信噪比下的

GGAMP-SBL算法，故在此情况下的误码率性能优

于GGAMP-SBL算法。此外，从图 1中可以看出，

随着信噪比的增加，GGAMP-SBL算法的多用户检

测正确率逐渐接近 100%，同时考虑了脉冲噪声抑

制，其误码率性能也随之改善，从而逐渐优于未进

行脉冲噪声抑制的 Oracle LS 算法。在各算法中，

OLS-WINS算法展现出最佳的SER性能，这是因为

该算法可被视为联合估计性能的上限。在所有的信

噪比区间内，TMSBL-LS算法的SER性能始终优于

MSBL算法和GGAMP-SBL算法。此外，随着信噪

比的增加，TMSBL-LS算法的 SER逐渐接近OLS-

WINS算法，这也展示出TMSBL-LS算法在SER性

能上的优越性。

图 5展示了不同信噪比下各算法的运行时间。

一方面，从表 1容易看出，GGAMP-SBL算法的计

算复杂度最低，TMSBL-LS 算法的复杂度最高，

MSBL算法的计算复杂度虽介于GGAMP-SBL算法

和 TMSBL-LS 算法之间，但和 TMSBL-LS 算法的

计算复杂度仍属于同一量级。另一方面，从图5可

以看出，GGAMP-SBL算法的运行时间最短，这是

因为该算法在处理单测量向量压缩感知问题中涉及

的运算量较低，这与表 1 中计算复杂度分析结果

一致。

4　结束语

针对脉冲噪声干扰下GF-NOMA系统中的多用

户检测和信道估计问题，本文基于GF-NOMA系统

中用户通信的零星特性和突发脉冲噪声的稀疏特

性，利用多测量向量下的待重构信号呈现的块稀疏

性提出了一种基于TMSBL-LS的联合多用户检测、

信道估计和脉冲噪声估计方法。首先根据mMTC

零星通信的特点和突发脉冲噪声的稀疏性将从多根

天线接收的信号中进行多用户检测、信道估计和脉

冲噪声估计的问题建模成MMV-CS问题，然后通

过TMSBL算法获取活跃用户和突发脉冲噪声的支

撑集，最后使用LS方法有效地估计出信道和脉冲

噪声。本文方法充分利用了多测量向量下的待恢复

信号的联合稀疏性，从而显著地提高了多用户检

测、信道估计和脉冲噪声估计的性能。仿真结果表

明，与现有的方法相比，本文方法在多用户检测、

信道估计、脉冲噪声估计和 SER方面均表现出更

好的性能。
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