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　　摘　要：　本文首先讨论了大规模ＭＩＭＯＯＦＤＭ（ＭｕｌｔｉｐｌｅＩｎｐｕｔＭｕｌｔｉｐｌｅＯｕｔｐｕｔＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＦｒｅｑｕｅｎｃｙＤｉｖｉｓｉｏｎＭｕｌｔｉ
ｐｌｅｘｉｎｇ）系统信道的空间相关性，提出了一种基于隐聚类假设的信道建模方法，利用概率参数模拟不同的传播环境．然
后，将机器学习领域的狄利特雷过程（ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＰｒｏｃｅｓｓ，ＤＰ）引入到稀疏贝叶斯学习（ＳｐａｒｓｅＢａｙｅｓｉａｎＬｅａｒｎｉｎｇ，ＳＢＬ）模
型中，建立了ＤＰＳＢＬ结构，在信道估计的同时挖掘并利用大规模 ＭＩＭＯ系统所特有的隐聚类特征．接着，将 ＤＰＳＢＬ
结构应用于大规模ＭＩＭＯＯＦＤＭ系统中，在因子图上利用消息传递算法推导了一种基于隐聚类和狄利特雷过程的接
收机算法．最后，将本文提出的接收机算法和现有算法进行对比分析．结果表明，本文提出的接收机算法充分利用了大
规模ＭＩＭＯＯＦＤＭ系统特有的空间相关性，能够以较低的计算复杂度获得较强的鲁棒性和显著的性能增益．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｍａｓｓｉｖｅＭＩＭＯ；ｉｔｅｒａｔｉｖｅｒｅｃｅｉｖｅｒｄｅｓｉｇｎ；ｈｉｄｄｅｎｃｌｕｓｔｅｒｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ；Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔｐｒｏｃｅｓｓ；ｍｅｓｓａｇｅ
ｐａｓｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１　引言
　　由于大规模ＭＩＭＯ系统能够大幅度降低发射功率、

提升频谱效率，近年来受到国内外团队的广泛关注．在
信道估计过程中需要估计大量的信道参数，但受导频

污染等问题所限，系统中能够利用的导频资源匮乏．因
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此，如何在获取精确信道信息的同时降低导频个数成

为大规模ＭＩＭＯ系统的研究热点［１］．现有文献中，大规
模ＭＩＭＯ系统的信道估计算法主要有基于ＥＶＤ分解的
半盲信道估计［２］、信道正交化［３］、最小均方误差［４］、压

缩感知［５］（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）和近似消息传递算
法［６］等．由于大规模ＭＩＭＯ系统通常结合毫米波和波束
赋形等技术，使得其对应信道通常具有典型的稀疏特

性［７］．因此，有效利用此稀疏特性的压缩感知类方法成
为近年来的一个研究热点．例如，文献［８］研究了基于
压缩感知的ＯＦＤＭ稀疏信道估计方法，文献［９］提出了
基于稀疏贝叶斯学习（ＳｐａｒｓｅＢａｙｅｓｉａｎＬｅａｒｎｉｎｇ，ＳＢＬ）的
大规模ＭＩＭＯ信道估计算法．但是，上述算法未充分挖
掘大规模ＭＩＭＯ系统中特有的空间相关性．

在远场通信条件下，根据电磁场传播理论对阵列

天线极化角进行差值分析，可以证明大规模ＭＩＭＯ系统
中不同天线的信道具有明显的空间相关性，如何有效

利用此类空间相关性是接收机算法设计的突破点．文
献［１０］根据传播理论初步证明了在阵列尺寸较小、带
宽较窄的条件下，阵列中所有天线具有相同的稀疏特

性，简称为共同稀疏性（ＳｐａｒｓｅＣｏｍｍｏｎＳｕｐｐｏｒｔ，ＳＣＳ）．
文献［９］将该结论应用于大规模 ＭＩＭＯ接收机，利用联
合 ＳＢＬ模型，假定所有天线具有共同的超先验分布
（ＨｙｐｅｒＰｒｉｏｒ），当信道满足共同稀疏性条件时能够获得
一定的性能增益．此类算法应用于大规模阵列时，若上
述ＳＣＳ假设不满足，会引起较大的性能损失．文献［１１］
对上述算法进行了扩展，将阵列中的天线进行了区域

划分，假定每个区域内天线具有 ＳＣＳ特性．但是，区域
划分只能根据经验进行平均切割，区域过大，容易出现

划分错误；区域过小，则不能有效提升性能．文献［１２］
根据电磁场传播理论研究了具有共同稀疏性的最大安

全距离，提出了一种基于逐步平滑的信道估计方法．文
献［１３］依据平滑思想提出了一种基于消息传递的信道
估计和接收算法，该算法假定稀疏信道抽头服从伯努

利高斯分布，假定各天线与其直接相邻的天线具有共
同的稀疏性，然后依次对整个阵列的信道抽头进行滑

动平均．当阵列近似满足相同稀疏性条件时，该算法能
够有效提升系统性能．

不同于前述平滑类方法，本文将机器学习领域的

狄利特雷过程［１４］（ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＰｒｏｃｅｓｓ，ＤＰ）和消息传递算
法相结合，提出了一种适用于多重测量问题的估计算

法，并将其应用于大规模 ＭＩＭＯ系统中．首先依据概率
模型对天线阵列进行分析，提出了一种“隐性聚类”的

概念，即将阵列中天线按照稀疏性划分为多个连通的

区域，然后推导了利用ＤＰ挖掘隐聚类的方法．利用 ＤＰ
较好的聚类特性［１５］，在估计信道抽头的同时，将具有相

同稀疏性的抽头向量聚为一簇，进而构造了具有自主

聚类特性的大规模ＭＩＭＯＯＦＤＭ迭代接收机算法．本文
所做的工作是对本课题组在文献［６］中所提算法的扩
展．文献［６］利用导频进行信道估计，在此基础上，本文
将信道估计和符号检测进行融合，提出了全局迭代接

收机算法．本文的创新点可以归纳为两个方面：（１）利
用联合置信传播、期望传播和广义近似消息传递算法

推导了基于ＤＰＳＢＬ的大规模ＭＩＭＯＯＦＤＭ迭代接收机
算法；（２）建立了大规模 ＭＩＭＯＯＦＤＭ仿真环境，构造
了基于概率的信道模型，对本文提出的迭代接收机算

法与现有方法进行了蒙特卡洛仿真，从数值上证明了

本文所提算法的有效性．
本文符号说明：ＣＮ（ｘ；μ，ν）表示均值为μ、方差为ν

的复高斯分布；本文中定义期望运算为〈ｆ（ｘ）〉ｇ（ｘ）＝

∫ｆ（ｘ）ｇ（ｘ）ｄｘ∫ｇ（ｘ′）ｄｘ′；在复杂度计算时，符号 Ｏ
（ＭＮ）表示需要的运算次数正比于 ＭＮ；当两个函数具
有线性关系ｆ（ｘ）＝ｃｇ（ｘ）时，记为 ｆ（ｘ）∝ｇ（ｘ）；逆伽马
函数（ＤｉＧａｍｍａ）定义为ψ（ｘ，ａ，ｂ）＝（ｌｎＧ（ｘ，ａ，ｂ））′＝
ｂａｘａ－１ｅ－ｂｘ／Γ（ａ），其中Γ（ａ）代表 Ｇａｍｍａ函数，Ｇ（ｘ；ａ，
ｂ）代表 Ｇａｍｍａ分布；Ｂ（ｘ；ａ，ｂ）在本文中表示 Ｂｅｔａ
分布．

２　隐聚类假设和基于概率的大规模 ＭＩＭＯ
信道建模

根据文献［１０］，共同稀疏是指两个向量的非零元
素位置相同，但元素取值相异．文献［１０］依据电磁场传
播理论推导了具有不变稀疏性的最大天线间距

ｄｍａｘ＝ｃ／（１０Ｂｗ） （１）
上式中Ｂｗ为信道带宽，ｃ为光速．文献［１２］根据式（１）
研究了常用通信标准不同阵列尺寸条件下所具有的稀

疏性，如表１所示，其中ＳＩＡ和 ＳＶＡ分别表示不变稀疏
性阵列和缓变稀疏性阵列．由表１可得出结论：当阵列
尺寸和通信带宽较大时，如超宽带通信（ＵＷＢ）场景下，
不具有全局共同稀疏特性．

表１　常见通信标准在不同阵列条件下稀疏性分析［１２］

标准 Ｂｗ（ＭＨｚ） ｆ（ＧＨｚ） １０×１０ ５０×５０

Ａ １２５ １ ＳＩＡ ＳＩＡ

ＬＴＥ ２０ ２６ ＳＩＡ ＳＶＡ

ＵＷＢ ５００ ３ ＳＶＡ ＳＶＡ

　　分析发现，式（１）的结论并不严谨．例如，假设天线
ａ、ｂ、ｃ之间的距离满足：ｄａ，ｂ＜ｄｍａｘ，ｄｂ，ｃ＜ｄｍａｘ，ｄａ，ｃ＞ｄｍａｘ．
依据式（１），天线ａｂ和ｂｃ的信道具有共同稀疏性，由此
可以推出ａｃ也具有共同稀疏性；但由 ｄａ，ｃ＞ｄｍａｘ推出 ａｃ
不具有共同稀疏性，两个结果相悖．式（１）结论更严谨

６１５２
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的表述为：在一定的通信标准下，具有相同稀疏特性的

概率随天线间距ｄ的减小而增加，当ｄ＜ｄｍａｘ时，天线具
有共同稀疏性的概率较大．由此，本文提出一种基于概
率的阵列天线建模方式，能够建立简单可控的空间相

关性模型以拟合不同的传播环境．建模过程如图 １
所示．

图１中每个圆圈代表一支天线，其中的数字代表所
属稀疏性聚类的编号，箭头和变量ｐ表示该天线与下一
支天线具有不同稀疏性的概率，这里定义 ｐ为聚类概
率．建模过程为：第１行第１列天线的稀疏性聚类编号
记为Ｓ１，假设阵列中其它天线与其左侧和上侧天线具
有不同稀疏性的概率为 ｐ／２．特别地，第１行的天线仅
计算其左侧相邻天线，第１列的天线仅计算其上侧相邻
天线．此外，根据缓变特性，非零元素的位置不会发生突
变，因此，具有不同稀疏性的相邻聚类有一定比例的非

零元素位置相同．为使信道模型更接近实际场景，定义
突变参数ｑ表示相邻聚类的非零元素位置发生变化的
概率．

３　基于ＤＰＳＢＬ的接收机因子图建模
　　考虑一个配置有 Ｍ个接收天线、同时服务于 Ｕ个
单天线用户的ＭＩＭＯＯＦＤＭ系统．定义 ｘ（ｕ）表示第 ｕ个
用户（ＵＥ）发送的频域数据，ｙ（ｍ）表示第 ｍ个接收天线
接收到的频域数据，ｈ（ｍ，ｕ）表示第 ｕ个发射天线到第 ｍ
个接收天线之间的频域等效信道，则观测模型可以表

示为

ｙ（ｍ）ｋ ＝∑
ｕ
ｈ（ｍ，ｕ）ｋ ｘ（ｕ）ｋ ＋ω

（ｍ）
ｋ （２）

其中ｋ代表 ＯＦＤＭ子载波编号，ω（ｍ）ｋ 表示均值为０、精
度为λ的白高斯噪声．假设实际信道是多径的，并表示
为抽头向量 α（ｍ，ｕ）＝［α（ｍ，ｕ）１ …α（ｍ，ｕ）ｌ …α（ｍ，ｕ）Ｌ ］，其中 ｌ为
信道抽头编号，Ｌ为信道抽头长度，则观测模型可进一
步写作

ｙ（ｍ）ｋ ＝∑
ｕ
∑
ｌ
φｋｌα

（ｍ，ｕ）
ｌ ｘ（ｕ）ｋ ＋ω

（ｍ）
ｋ （３）

其中φｋｌ为ＤＦＴ矩阵的第 ｋ行第 ｌ列元素．根据接收模
型，可将接收机中所有参数的联合概率分解为

ｐ（Ｙ，Λ，Ｘ，λ）＝ｆλ（λ）∏
ｍ，ｕ
ｆ（ｍ，ｕ）Ｏ （α（ｍ，ｕ），ｘ（ｕ），λ）ｆ（ｕ）Ｍ ｆα（α）

（４）

其中，Ｙ＝｛ｙ（ｍ），ｍ｝，Λ＝｛α（ｍ，ｕ），ｍ，ｕ｝，Ｘ＝｛ｘ（ｕ），
ｕ｝．对于导频部分，上式中变量符号 ｘ（ｕ）可以省略．基
站端天线排布为密集阵列形式，具有隐含的聚类特征，

为了挖掘抽头向量的相关特征，本文引入狄利特雷

过程．
本文利用“折棍”模型进行ＤＰ的建模．假设建模时

折取比例为πｋ，其服从Ｂ（πｋ；１，η）分布，表示为 ｐ（π）

＝∏
ｋ
Ｂ（πｋ；１，η），折取长度｛φｋ，ｋ＝［１：Ｋ］｝满足

∑
ｋ
φｋ＝１．根据折取长度 φｋ和向量｛γ

（ｋ），ｋ＝［１：Ｋ］｝

构造狄利特雷过程Ｇ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
φｋδ（γ

（ｋ））．参照相关文献中

的描述，狄利特雷过程可根据向量｛γ（ｋ），ｋ＝［１：Ｋ］｝的
稀疏特征进行分类，从而可将｛γ（ｋ）｝看作分层贝叶斯估
计的超先验，这等同于前述 ＳＢＬ的超先验 γ．在 ＳＢＬ模
型中，参数γ反映了待估计向量非零元素的位置，因此
可将 γ作为狄利特雷过程的聚类目标．在典型 ＳＢＬ观
测模型［１６］中，基于分层的全概率可以分解为条件概率

ｐ（αｌ｜γ
－１
ｌ ）＝ＣＮ（αｌ；０，γ

－１
ｌ ）和超先验分布 ｐ（γｌ）＝

Ｇ（γｌ；ｃ，ｄ）．对参数 γ＝［γ１，…，γＬ］
Ｔ引入狄利特雷过

程，可将具有相同非零元素位置的向量聚类为一组，以

实现联合估计．
由上述折棍规则构造的狄利特雷过程记作 Ｇ～

ＤＰ（η，Ｇ０），其中η和Ｇ０分别为幅度参数和基分布．假
设每个向量｛γ（ｍ），ｍ＝１：Ｍ｝均从狄利特雷过程 Ｇ独立
采样得到，则可记作γ（ｍ）～Ｇ，其中Ｇ满足

Ｇ＝∑
!

ｋ＝１
ωｋδ（珘γ

（ｋ）） （５）

上式中，参数ωｋ满足

ωｋ ＝πｋ∏
ｋ－１

ｉ＝１
（１－πｉ） （６）

其中参数πｋ的先验为ｐ（πｋ｜η）＝Ｂ（πｋ；１，η）．在式（５）
中，若求和个数无穷大将难以计算，通常将求和个数设

置为Ｋ，在本文中，不失一般性，设置Ｋ＝Ｍ．
本文假设 ＵＥ端值配置单支天线且用户之间距离

不固定，因此可认为同一接收天线对不同ＵＥ的信道相
互独立，即抽头α（ｍ，ｕ）和α（ｍ，ｕ′）无关．在以下推导中省略
与信道相关的标号ｕ，仅用α（ｍ）、γ（ｍ）表示信道抽头和超
先验．在导频部分，由于不同用户的导频图谱不相交，上
述表示不会产生歧义．聚类后的 ＳＢＬ模型可由前述的
分层贝叶斯学习方法处理，本文将待估计向量α（ｍ）建模
为条件概率形式，即

ｐ（α（ｍ）｜γ（ｍ））＝∏
ｌ
ＣＮ（α（ｍ）ｌ ；０，（γ

（ｍ）
ｌ ）

－１） （７）

其中γ（ｍ）ｌ 表示向量α（ｍ）的第ｌ个元素的精度（定义为方
差的倒数），本文假定向量γ（ｍ）的先验独立同分布，服从
狄利 特 雷 过 程，即 ｐ（γ（ｍ））＝Ｇ，其 中 γ（ｍ） ＝

７１５２
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［γ（ｍ）ｌ ，ｌ＝１：Ｌ］
Ｔ，Ｇ由式（５）定义．为提升稀疏估计性

能，Ｇ０选择为Ｇａｍｍａ分布，即

ｐ（珘γ（ｍ）ｌ ）＝∏
ｌ
Ｇ（珘γ（ｍ）ｌ ；ｃ，ｄ）∏

ｌ
ｆ（ｍ）γｌ （珘γ

（ｍ）
ｌ ）ｆ

（ｍ）
γ （珘γ

（ｍ）
ｌ ）

（８）
为精确描述稀疏向量 α（ｍ）和聚类 珘γ（ｋ）之间的归属

关系，引入示性变量ｚ（ｍ）＝［ｚ（ｍ）１ ，…，ｚ
（ｍ）
Ｋ ］

Ｔ，其中每个元

素ｚ（ｍ）ｋ 表示一个二值变量，ｚ（ｍ）ｋ ＝１表示向量 α（ｍ）属于
第ｋ个聚类．向量 ｚ（ｍ）服从参数为｛ωｋ｝ｋ＝１：Ｋ的多项式
分布

ｐ（ｚ（ｍ）｜｛ωｋ｝ｋ＝１：Ｋ）＝Ｍ（｛ωｋ｝ｋ＝１：Ｋ）
根据参数ωｋ和πｋ的定义，可以得到条件概率

ｐ（ｚ（ｍ）｜π）＝∏
Ｋ

ｋ＝１
πｋ∑

ｋ－１

ｉ＝１
（１－πｉ( )）ｚ（ｍ）ｋ ∏

Ｋ

ｋ＝１
ｆ（ｍ）ｚｋ ｚ（ｍ）ｋ ，( )π

＝∏
Ｋ

ｋ＝１
πｚ

（ｍ）
ｋ

ｋ∏
Ｋ

ｉ＝ｋ＋１
（１－πｋ）

ｚ（ｍ）ｉ ｆ（ｍ）ｚ （ｚ
（ｍ），π）

（９）
其中，向量π＝［π１，…，πＫ］

Ｔ具有独立同分布概率

ｐ（π｜η）＝∏
ｋ
ｐ（πｋ｜η）＝∏

ｋ
Ｂ（πｋ；１，η）

∏
ｋ
ｆπｋ（πｋ，η）ｆπ（π，η） （１０）

上式中，参数η的先验分布选择为
ｐ（η）＝Ｇ（η；ｅ，ｇ）ｆη（η） （１１）

引入了示性变量ｚ（ｍ）后，稀疏向量α（ｍ）的条件概率可以
表示为

ｐ（α（ｍ）｜ｚ（ｍ），珘γ（ｋ）ｌ ，ｋ）＝∏
ｌ
∏
ｋ
ＣＮ（α（ｍ）ｌ ；０，１／珘γ

（ｋ）
ｌ ）

ｚ（ｍ）ｋ

∏
ｌ
∏
ｋ
ｆ（ｍ）Ｄｋ，ｌ（α

（ｍ）
ｌ ，ｚ

（ｍ）
ｋ ，珘γ

（ｋ）
ｌ ）

（１２）
ｆ（ｍ）Ｄ （α

（ｍ），ｚ（ｍ），｛珘γ（ｋ）ｌ ｝ｋ）
（１３）

根据式（３），将观测向量ｙ（ｍ）的似然函数写为

ｐ（ｙ（ｍ）｜α（ｍ），λ）＝∏
ｕ
ＣＮ（ｙ（ｍ）；Ｘ（ｕ）Ａα（ｍ，ｕ），λ－１）

ｆ（ｍ）Ｏ （α
（ｍ，ｕ），Ｘ（ｕ），λ） （１４）

其中噪声精度λ的先验服从Ｇａｍｍａ分布
ｐ（λ）＝Ｇ（λ；ａ，ｂ）ｆλ（λ） （１５）

综上，根据式（２）～式（１５）的观测模型、似然函数和狄
利特雷过程所隐含的变量依存关系，可将观测和隐藏

变量的联合概率分布函数进行因式分解，即

　　ｐ（Ｙ，Λ，Ｘ，ｚ，珘γ，π，η，λ）＝ｆπ（π，η）ｆη（η）ｆλ（λ）

　　 ×∏
ｍ，ｕ
ｆ（ｍ）Ｏ （α

（ｍ），Ｘ（ｕ），λ）ｆ（ｍ）ｚ （ｚ
（ｍ），π）

　　 ×ｆ（ｍ）Ｄ α（ｍ），珘γ（ｋ），ｚ（ｍ），( )ｋ∏
ｋ
ｆ（ｋ）γ （珘γ

（ｋ）） （１６）

文献［１７］根据式（１６）的因式分解推导了 ＶＢＤＰ
ＳＢＬ算法，但矩阵求逆使得算法的复杂度过高．本文引

入辅助变量ξ（ｍ）Ａα（ｍ）进行因子图变换，ξ（ｍ）和稀疏向
量α（ｍ）之间的硬约束关系为

ｐ（ξ（ｍ）｜α（ｍ））＝∏
ｕ
δ（ξ（ｍ）ｕ －Ｘ（ｕ）Ａｕα

（ｍ，ｕ））

　∏
ｕ
ｆ（ｍ）ξｕ （ξ

（ｍ）
ｕ ，α

（ｍ，ｕ））ｆ（ｍ）ξ （ξ
（ｍ），α（ｍ，ｕ））（１７）

其中向量Ａｕ表示矩阵Ａ的第ｕ行．根据式（１７）的因式
分解可以画出如图２所示因子图，在此基础上利用变分
消息传递（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＭｅｓｓａｇｅＰａｓｓｉｎｇ，ＶＭＰ）和广义近
似消息传递（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＭｅｓｓａｇｅＰａｓｓｉｎｇ，
ＧＡＭＰ）的规则进行消息推导．

４　基于ＶＭＰＧＡＭＰ的接收机算法
　　为便于推导计算，将图２的因子图模型分为三个模
块：数据检测部分，包含变量节点ｘ、λ，函数节点ｆλ和子
图ｆＭ；时域抽头和频域信道转换部分，包含变量节点ｈ、
α和函数节点ｆｙ、ｆδ；狄利特雷过程先验和聚类部分，包
含变量节点ｚ、γ、π、η和函数节点 ｆＤ、ｆｚ、ｆπ、ｆη．本文主
要研究信道估计和狄利特雷过程先验部分，数据的检

测部分此处不再展开，感兴趣的读者可参阅文献［１８］
和文献［１９］相关部分的推导．
４１　算法设计
４１１　狄利特雷过程先验和聚类部分消息计算

将前一次迭代得到的变量 α（ｍ）ｌ 的置信记为

ｂ（α（ｍ）ｌ ）＝ＣＮ（α
（ｍ）
ｌ ；^α

（ｍ）
ｌ ，ν

（ｍ）
αｌ ），根据 ＶＭＰ消息传递规

则计算消息ｍｆ（ｍ）Ｄｋ，ｌ→ｚ（ｍ）ｋ （ｚ
（ｍ）
ｋ ），即

ｍｆ（ｍ）Ｄｋ，ｌ→ｚ（ｍ）ｋ （ｚ
（ｍ）
ｋ ）

{＝ｅｘｐ ｚ（ｍ）ｋ （〈ｌｏｇ珘γ
（ｋ）
ｌ 〉ｂ（珘γ（ｋ）ｌ）－〈珘γ

（ｋ）
ｌ 〉ｂ（珘γ（ｋ）ｌ）（｜^α

（ｍ）
ｌ ｜

２＋ν（ｍ）αｌ }））
其中，〈ｌｏｇ珘γ（ｋ）ｌ 〉ｂ（珘γ（ｋ）ｌ ）和〈珘γ

（ｋ）
ｌ 〉ｂ（珘γ（ｋ）ｌ ）表示 ｌｏｇ珘γ

（ｋ）
ｌ 和 珘γ

（ｋ）
ｌ 的

期望，由珘γ（ｋ）ｌ 的置信ｂ（珘γ
（ｋ）
ｌ ）（由式（２５）更新）计算得到

的．进一步，由函数ｆ（ｍ）ｚｋ （ｚ
（ｍ）
ｋ ，π））和置信ｂ（π）计算消息

ｍｆ（ｍ）ｚｋ →ｚ（ｍ）ｋ ｚ
（ｍ）
ｋ ），即

ｍｆ（ｍ）ｚｋ →ｚ（ｍ）ｋ （ｚ
（ｍ）
ｋ ）

＝ｅｘｐｚ（ｍ）ｋ 〈ｌｏｇπｋ∑
ｋ－１

ｉ＝１
ｌｏｇ（１－πｉ）〉ｂ（π{ }

）
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＝ｅｘｐｚ（ｍ）ｋ 〈ｌｏｇπｋ〉ｂ（π）＋∑
ｋ－１

ｉ＝１
〈ｌｏｇ（１－πｉ）〉ｂ（π( ){ }

）

其中，〈ｌｏｇπｋ〉ｂ（π）和〈ｌｏｇ（１－πｉ）〉ｂ（π）表示由置信 ｂ（π）
计算得到的ｌｏｇπｋ和 ｌｏｇ（１－πｉ）的期望，其中 ｂ（π）在
式（２０）中得到更新．变量ｚ（ｍ）ｋ 的置信ｂ（ｚ（ｍ）ｋ ）为

ｂ（ｚ（ｍ）ｋ ）＝ｍｆ（ｍ）ｚｋ →ｚ（ｍ）ｋ （ｚ
（ｍ）
ｋ ）×∏

ｌ
ｍｆ（ｍ）Ｄｋ，ｌ→ｚ（ｍ）ｋ （ｚ

（ｍ）
ｋ ）

＝ｅｘｐ｛ｚ（ｍ）ｋ ×Ｅ
∧

ｍ，ｋ｝ （１８）

在式（１８）中，变量Ｅ
∧

ｍ，ｋ定义为

Ｅ
∧

ｍ，ｋ〈ｌｏｇπｋ〉ｂ（π）＋∑
ｋ－１

ｉ＝１
〈ｌｏｇ（１－πｉ）〉ｂ（π）

＋∑
ｌ
（〈ｌｏｇ珘γ（ｋ）ｌ 〉ｂ（珘γ（ｋ）ｌ ）－〈珘γ

（ｋ）
ｌ 〉ｂ（珘γ（ｋ）ｌ ）（｜α^

（ｍ）
ｌ ｜２＋ν（ｍ）αｌ ））

归一化后计算期望〈ｚ（ｍ）ｋ 〉ｂ（ｚ（ｍ）ｋ ），即

〈ｚ（ｍ）ｋ 〉ｂ（ｚ（ｍ）ｋ ） ＝
ｅｘｐ｛Ｅ

∧

ｍ，ｋ｝

∑
ｋ
ｅｘｐ｛Ｅ

∧

ｍ，ｋ｝
 φ^ｍｋ （１９）

根据ＶＭＰ消息传递规则，由函数节点ｆ（ｍ）ｚ （ｚ
（ｍ），π）

和置信ｂ（ｚ（ｍ）ｋ ）计算消息ｍｆ（ｍ）ｚ →π（π），即
ｍｆ（ｍ）ｚ →π（π）＝ｅｘｐ｛〈ｌｏｇｆ

（ｍ）
ｚ 〉ｂ（ｚ（ｍ））｝

＝ｅｘｐ∑
ｋ
φ^ｍｋｌｏｇπｋ＋∑

Ｋ－１

ｉ＝ｋ＋１
φ^ｍｉｌｏｇ（１－πｋ{ }）

将式（１０）定义的条件先验 ｆπ（π，η）＝∏
ｋ
Ｂ（πｋ；

１，η）代入上式，得到

ｍｆπ→π（π）＝ｅｘｐ｛〈ｌｏｇｆπ〉ｂ（η）｝＝ｅｘｐ｛（^η－１）∑
ｋ
ｌｏｇ（１－πｋ）

其中，^η表示变量 η的期望，在式（２３）中更新．置信
ｂ（π）的计算式为

ｂ（π）＝ｍｆπ→π（π）×∏
ｍ
ｍｆ（ｍ）ｚ →π（π）．

＝∑
ｋ

{ｅｘｐ∑
ｍ
Ｄ^φｍｋｌｏｇπｋ [＋ ∑

ｍ
∑
Ｋ

ｉ＝ｋ＋１
φ^ｍｉ

　 ＋η^ ]－１ ｌｏｇ（１－πｋ }） ＝∏
ｋ
πτ

１
ｋ－１
ｋ （１－πｋ）

τ２ｋ－１

（２０）

其中，变量τ１ｋ＝∑
ｍ
φ^ｍｋ＋１，τ

２
ｋ＝∑

ｍ
∑
Ｋ

ｉ＝ｋ＋１
φｍｉ＋η^．利用置

信ｂ（π）计算得到ｌｏｇπｋ，ｌｏｇ（１－πｋ）的期望
〈ｌｏｇπｋ〉ｂ（π）＝ψ（τ

１
ｋ）－ψ（τ

１
ｋ＋τ

２
ｋ）

〈ｌｏｇ（１－πｋ）〉ｂ（π）＝ψ（τ
２
ｋ）－ψ（τ

１
ｋ＋τ

２
ｋ）

（２１）

其中，函数 ψ（·）代表逆 Ｇａｍｍａ函数．进一步，根据
ＶＭＰ消息传递规则计算消息ｍｆπ→η（η），即
ｍｆπ→η（η）＝η

Ｋｅｘｐ（η－１）∑
ｋ
〈ｌｏｇ（１－πｋ）〉ｂ（π{ }

）

∝ηＫｅｘｐη∑ｋ
〈ｌｏｇ（１－πｋ）〉ｂ（π{ }

）

根据消息ｍｆπ→η（η）和式（１１）的先验分布 ｆη（η）＝Ｇ（η；
ｅ，ｈ）计算置信ｂ（η），得到

ｂ（η）∝ｍｆπ→η（η）×ｆη（η）

∝ηＫ＋ｅ－１ｅｘｐ－ηｈ－∑
ｋ
〈ｌｏｇ（１－πｋ）〉ｂ（π( ){ }

）

（２２）
最后，利用ｂ（η）计算η的期望的估计值 η^，得到

η^＝〈η〉ｂ（η） ＝
Ｋ＋ｅ－１

ｈ－∑
ｋ
〈ｌｏｇ（１－πｋ）〉ｂ（π）

（２３）

４１２　时域抽头和频域信道转换部分消息计算
利用置信 ｂ（α（ｍ）ｌ ）和 ｂ（ｚ

（ｍ）
ｋ ），由 ＶＭＰ消息更新规

则计算消息ｍｆ（ｍ）Ｄｋ，ｌ→珘γ（ｋ）ｌ
珘γ（ｋ）( )ｌ ，得到

ｍｆ（ｍ）Ｄｋ，ｌ→珘γ（ｋ）ｌ （
珘γ（ｋ）ｌ ）＝ｅｘｐ｛〈ｌｏｇｆ

（ｍ）
Ｄｋ，ｌ〉ｂ（α（ｍ）ｌ ）∏ｋｂ（ｚ

（ｍ）
ｋ ）
｝

＝（珘γ（ｋ）ｌ ）
φ^ｍｋｅｘｐ｛－^φｍｋ（｜^α）

（ｍ）
ｌ ｜

２＋ν（ｍ）αｌ ）珘γ
（ｋ）
ｌ ｝

根据式（８）变量 珘γ（ｋ）ｌ 的先验分布 ｆ
（ｋ）
γｌ （
珘γ（ｋ）ｌ ）∝（珘γ

（ｋ）
ｌ ）

ｃ－１

ｅｘｐ｛－ｄ珘γ（ｋ）ｌ ｝，计算得到

　　ｂ（珘γ（ｋ）ｌ ）∝ｆ
（ｋ）
γｌ （γ

（ｋ）
ｌ ）×∏

ｍ
ｍｆ（ｍ）Ｄｋ，ｌ→珘γ（ｋ）ｌ （

珘γ（ｋ）ｌ ）

＝（珘γ（ｋ）ｌ ）
ｃ^ｋｌ－１ｅｘｐ｛－珘γ（ｋ）ｌ ｄ^ｋｌ｝ （２４）

其中，^ｄｋｌ＝∑
ｍ
φ^ｍｋ（｜^α

（ｍ）
ｌ ｜

２＋ν（ｍ）αｌ ）＋ｄ，^ｃｋｌ＝∑
ｍ
φ^ｍｋ＋

ｃ．进一步计算期望

〈珘γ（ｋ）ｌ 〉ｂ（珘γ（ｋ）ｌ ）＝
ｃ^ｋｌ
ｄ^ｍｌ
，〈ｌｏｇ珘γ（ｋ）ｌ 〉ｂ（珘γ（ｋ）ｌ ）＝Ψ（^ｃｋｌ）－ｌｏｇ（^ｄ）ｍｌ）

（２５）
４１３　稀疏信道和噪声方差估计部分消息计算

根据 ＶＭＰ规则计算消息，利用置信 ｂ（ｚ（ｍ）ｋ ）和
｛ｂ（珘γ（ｋ）ｌ ），ｋ｝计算消息ｍｆ（ｍ）Ｄｌ →α（ｍ）ｌ （α

（ｍ）
ｌ ），得到

ｍｆ（ｍ）Ｄｌ→α（ｍ）ｌ （α
（ｍ）
ｌ ）＝ {ｅｘｐ 〈ｌｏｇｆ（ｍ）Ｄｌ 〉∏

ｋ
ｂ（ｚ（ｍ）ｋ ）ｂ（珘γ

（ｋ）
ｌ }）

∝ＣＮ α（ｍ）ｌ ；０，∑ｋ
φ^ｍｋ〈珘γ

（ｋ）
ｌ 〉ｂ（珘γ（ｋ）ｌ( )

）

－( )１

在式（３０）中更新由上一次迭代得到的消息
ｍｆ（ｍ）ξｎ →ξ（ｍ）ｎ （ξ

（ｍ）
ｎ ）＝ＣＮ（ξ

（ｍ）
ｎ ；^ｐ

（ｍ）
ｎ ，ν

（ｍ）
ｐｎ ）．针对节点 ｆξ和 α

间的晶格网络部分，本文利用 ＧＡＭＰ方法计算
ｍｆ（ｍ）ξｎ →α（ｍ）ｌ （α

（ｍ）
ｌ ），ｎ的乘积，即

ｑ（α（ｍ）ｌ ）＝ＣＮ（α
（ｍ）
ｌ ；^ｑ

（ｍ）
ｌ ，ν

（ｍ）
ｑｌ ）

其中，期望和方差的计算式分别为

ν（ｍ）ｑｌ ＝ ∑
ｎ

｜Ａ（ｍ）ｎｌ ｜
２

ν（ｍ）θｎ ＋ν
（ｍ）
ｐ

( )
ｎ

－１

，

ｑ^（ｍ）ｌ ＝ν（ｍ）ｑｌ ∑
ｎ
ｓ^（ｍ）ｎ （Ａ（ｍ）ｎｌ ）

 ＋α^（ｍ）ｌ

（２６）

上式中，中间变量 ｓ^（ｍ）ｎ 定义为

ｓ^（ｍ）ｎ 
θ^（ｍ）ｎ －^ｐ（ｍ）ｎ
ν（ｍ）θｎ ＋ν

（ｍ）
ｐｎ

（２７）

在式（２７）中，^θ（ｍ）ｎ 和 ν（ｍ）θｎ 表示消息 ｍｆ（ｍ）ｙｎ →ξ（ｍ）ｎ （ξ
（ｍ）
ｎ ）的均

值和方差，并在式（３２）中更新．进一步计算变量α（ｍ）ｌ 的

置信得到

９１５２
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　　　ｂ（α（ｍ）ｌ ）∝ｍｆ（ｍ）Ｄｌ →α（ｍ）ｌ （α
（ｍ）
ｌ ）×ｑ（α

（ｍ）
ｌ ）

ＣＮ（α（ｍ）ｌ ；^α
（ｍ）
ｌ ，ν

（ｍ）
αｌ ） （２８）

其中，均值和方差的计算式分别为

ν（ｍ）αｌ ＝ ∑
ｋ
φ^ｍｋ〈珘γ

（ｋ）
ｌ 〉ｂ（珘γ（ｋ）ｌ ）＋（ν

（ｍ）
ｑｌ ）

－( )１ －１

α^（ｍ）ｌ ＝ν（ｍ）αｌ ｑ^
（ｍ）
ｌ ／ν

（ｍ）
ｑｌ （２９）

进一步计算消息ｍｆ（ｍ）ξｎ →ξ（ｍ）ｎ （ξ
（ｍ）
ｎ ），得到

ｍｆ（ｍ）ξｎ →ξ（ｍ）ｎ （ξ
（ｍ）
ｎ ）＝ＣＮ（ξ

（ｍ）
ｎ ；^ｐ

（ｍ）
ｎ ，ν

（ｍ）
ｐｎ ） （３０）

其中

ν（ｍ）ｐｎ ＝∑
ｌ

Ａ（ｍ）ｎｌ ｜
２ν（ｍ）αｌ ，^ｐ

（ｍ）
ｎ ＝∑

ｌ
Ａ（ｍ）ｎｌ α^

（ｍ）
ｌ －ｓ^（ｍ）ｎ ν

（ｍ）
ｐｎ

（３１）
需要说明的是，式（２６）～式（３１）直接引用了

ＧＡＭＰ算法，具体的推导过程可参阅文献［２０］．按 ＶＭＰ
消息传递规则，由观测节点 ｆ（ｍ）ｙｎ （ξ

（ｍ）
ｎ ，λ）到变量 ξ

（ｍ）
ｎ 的

消息ｍｆ（ｍ）ｙｎ →ξ（ｍ）ｎ （ξ
（ｍ）
ｎ ）为

ｍｆ（ｍ）ｙｎ →ξ（ｍ）ｎ （ξ
（ｍ）
ｎ ）＝ｅｘｐ｛〈ｌｏｇｆ

（ｍ）
ｙｎ 〉ｂ（λ）｝ＣＮ（ξ

（ｍ）
ｎ ；^θ

（ｍ）
ｎ ，ν

（ｍ）
θｎ ）

上式中，均值和方差分别为

θ^（ｍ）ｎ ＝ｙ（ｍ）ｎ ，ν
（ｍ）
θｎ ＝１／^λ （３２）

进一步计算ξ（ｍ）ｎ 的置信ｂ（ξ（ｍ）ｎ ），得到
ｂ（ξ（ｍ）ｎ ）∝ｍｆ（ｍ）ｙｎ →ξ（ｍ）ｎ （ξ

（ｍ）
ｎ ）×ｍｆ（ｍ）ξｎ →ξ（ｍ）ｎ （ξ

（ｍ）
ｎ ）

　　　ＣＮ（ξ（ｍ）ｎ ；^ξ
（ｍ）
ｎ ，ν

（ｍ）
ξｎ ）

上式中置信的均值和方差定义为

ν（ｍ）ξｎ ＝（（ν
（ｍ）
ｐｎ ）

－１＋（ν（ｍ）θｎ ）
－１）－１，

ξ^（ｍ）ｎ ＝ν（ｍ）ξｎ （^ｐ
（ｍ）
ｎ ／ν

（ｍ）
ｐｎ ＋^θ

（ｍ）
ｎ ／ν

（ｍ）
θｎ ） （３３）

最后，估计噪声精度，得到

λ^＝ ａ＋ＮＭ
ｂ＋∑

ｎ，ｍ
〈｜ｙ（ｍ）ｎ －ξ（ｍ）ｎ ｜２〉ｂ（ξ（ｍ）ｎ ）

（３４）

式（３４）中，噪声精度的推导详见文献［２１］．
４２　算法调度机制设计

本文提出的基于联合消息传递和狄利特雷过程的

接收算法（记作ＣＭＰＤＰＳＢＬ）是在图２所示因子图上，
利用联合消息传递规则进行迭代计算的，算法调度机

制如算法１所示．

算法１　ＣＭＰＤＰＳＢＬ算法

１　 初始化变量 φ^ｍｋ；ν
（ｍ）
ｐｎ ，^ｐ

（ｍ）
ｎ ，^ｓ

（ｍ）
ｎ ，ｍ，ｎ

初始化〈ｌｏｇπｋ〉ｂ（π），〈ｌｏｇ（１－πｋ）〉ｂ（π），^η，^λ
２　 ｆｏｒｔ＝１→Ｔ
３　 ｍ，ｌ：由式（２６）更新ν（ｍ）ｑｌ 和 ｑ^

（ｍ）
ｌ

４　 ｍ，ｌ：由式（２９）更新 α^（ｍ）ｌ 和ν（ｍ）αｌ
５　 ｋ，ｌ：由式（２５）更新〈珘γ（ｋ）ｌ 〉ｂ（珘γ（ｋ）ｌ ）和〈ｌｏｇ珘γ

（ｋ）
ｌ 〉ｂ（珘γ（ｋ）ｌ ）

６　 ｍ，ｋ：由式（１９）更新 φ^ｍｋ
７　 ｋ：由式（２１）更新〈ｌｏｇπｋ〉ｂ（π）和〈ｌｏｇ（１－πｋ）〉ｂ（π）
８　 由式（２３）更新 η^
９　 ｍ，ｎ：由式（２７）更新 ｓ^（ｍ）ｎ

１０　ｍ，ｎ：由式（３３）更新ν（ｍ）ξｎ 和 ξ^
（ｍ）
ｎ

１１　由式（３４）更新 λ^
１２　ｍ，ｎ：由式（３１）更新ν（ｍ）ｐｎ 和 ｐ^

（ｍ）
ｎ

１３　ｅｎｄｆｏｒ

５　仿真结果与分析
　　为验证本文提出的接收机算法 ＣＭＰＤＰＳＢＬ的性
能，将其与以下算法进行对比分析：文献［１７］提出的基
于狄利特雷过程和变分贝叶斯的估计算法（记为 ＶＢ
ＤＰＳＢＬ），文献［６］提出的基于 ＳＢＬ的信道估计算法
（记为ＩＳＢＬ），文献［９］提出的基于所有天线具有全局
ＳＣＳ特性假设的 ＳＳＢＬ算法和已知天线阵列聚类划分
并将其作为信道估计和接收机界的 ＧＳＢＬ算法，文献
［２２］提出的基于某天线与其周围邻居具有相同稀疏性
假设的ＢＧＮＮＳＬ算法．以下从计算复杂度和估计性能
两方面进行对比和分析．
５１　复杂度分析

ＧＳＢＬ、ＩＳＢＬ和ＳＳＢＬ算法无狄利特雷先验，复杂
度同基础的ＳＢＬ方法，超先验部分需要计算 Ｏ（ＭＬ）个
消息，稀疏估计部分只需要计算 Ｏ（ＭＮＬ）个消息，而每
个消息计算只需有限次简单数学运算，因此，上述三种

算法的复杂度为 Ｏ（ＭＮＬ）．对于 ＤＰ类方法，ＤＰ先验和
超先验估计的复杂度均为 Ｏ（ＭＫＬ），由于存在矩阵求
逆，ＶＢＤＰＳＢＬ算法的稀疏估计复杂度为 Ｏ（ＭＬ３），本
文提出的 ＣＭＰＤＰＳＢＬ算法的稀疏估计复杂度为
Ｏ（ＭＮＬ）．因此，ＶＢＤＰＳＢＬ算法和本文提出的 ＣＭＰ
ＤＰＳＢＬ算法的总体复杂度分别为 Ｏ（ＭＫＬ＋ＭＬ３）和
Ｏ（ＭＫＬ＋ＭＮＬ）．上述算法的复杂度对比详见表２．

表２　算法复杂度对比

算法名称 复杂度 算法名称 复杂度

ＩＳＢＬ Ｏ（ＭＮＬ） ＶＢＤＰＳＢＬ Ｏ（ＭＫＬ＋ＭＬ３）

ＧＳＢＬ Ｏ（ＭＮＬ） ＢＧＮＮＳＬ Ｏ（ＭＮＬ）

ＳＳＢＬ Ｏ（ＭＮＬ） ＣＭＰＤＰＳＢＬ Ｏ（ＭＮＬ）

５２　仿真结果分析
针对一个大规模ＭＩＭＯＯＦＤＭ系统的上行链路，在

基站端放置１００支接收天线，均匀排列成１０×１０的矩
阵形式，同时服务８个或１６个单天线用户，系统采用配
置５１２个子载波的 ＯＦＤＭ调制．上述大规模 ＭＩＭＯ
ＯＦＤＭ系统仿真参数设置如表３．

表３　大规模ＭＩＭＯＯＦＤＭ系统仿真参数

基站天线数 １０×１０ 块长度Ｔ ４

用户个数 ８／１６ 子载波数 ５１２

抽头长度Ｌ ６４ 信道编码 （１３３，１７７，１６５）８

非零抽头Ｓ ８～１６ 映射方式 １６ＱＡＭ

导频个数Ｎ ３２ 交织方式 随机
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　　非零抽头个数Ｓ＝１１时，不同聚类概率ｐ和突变参
数ｑ条件下，各算法的信道估计性能随信噪比的变化曲
线如图３所示．从图中可以看出：

（１）ＩＳＢＬ算法的性能与 ｐ和 ｑ无关，这是因为 Ｉ
ＳＢＬ算法未使用信道的相关性信息．ＧＳＢＬ算法的性能
随着ｐ的减小有所提升，这是因为ＧＳＢＬ算法假设聚类
信息已知，从而可将具有相同 ＳＣＳ特性的天线进行联
合估计以提高性能．

（２）ＢＧＮＮＳＬ算法的性能随着ｐ和ｑ的增大而下降，
这是因为ＢＧＮＮＳＬ算法是对相邻天线的超先验进行滑
动平均，ｑ越大，天线的稀疏特性变化越大，算法的估计性
能越差．此外，ｐ和ｑ的增大会导致聚类个数的增多、不同
聚类间的差别变大，从而引起算法的估计性能恶化．

（３）ＶＢＤＰＳＢＬ算法和本文提出的 ＣＭＰＤＰＳＢＬ
算法在ｑ和ｐ较小时能够获得更好的性能，且二者的信
道估计性能非常接近．但是，随着ｑ和ｐ的增大，阵列将
被划分为更密集的聚类，聚类之间的相关性变小，这两

种ＤＰ类算法偶尔会出现聚类错误，导致性能损失．

在突变参数ｑ＝０２、信噪比ＳＮＲ＝１４ｄＢ条件下，聚
类概率ｐ＝０２和０１时，各算法的信道估计随稀疏度
变化曲线如图４所示．可以看出，随着稀疏度的增加，所
有算法性能均迅速下降．ＢＧＮＮＳＬ算法在非零抽头个
数为８、ｐ＝０２时性能略优于本文提出的 ＣＭＰＤＰＳＢＬ
算法，但随稀疏度增大，其性能迅速变差．本文提出的
ＣＭＰＤＰＳＢＬ算法在聚类概率ｐ＝０２、非零抽头较多时
与ＧＳＢＬ算法性能接近．

本文重点研究大规模 ＭＩＭＯ系统特有的空间相关
性对联合信道估计和检测性能的影响，不再对比不同

检测算法的性能，均采用文献［１８］提出的检测方法．各
算法误码率随信噪比变化的曲线如图５所示，其中图
（ａ）、（ｂ）、（ｃ）设置用户数Ｎ＝１６，聚类概率ｐ分别为０、
０１和０２，图（ｄ）设置 Ｎ＝８，ｐ＝０１．由图（ａ）、（ｂ）、
（ｃ）可以看出，当天线和用户数不变时，随着 ｐ的增大，
ＣＭＰＤＰＳＢＬ、ＶＢＤＰＳＢＬ和 ＢＧＮＮＳＬ的性能明显恶
化．这是因为ｐ越大，天线阵列的聚类越复杂，空间相关
性越差，从而导致上述三种利用空间相关性的接收机

算法性能下降；而 ＩＳＢＬ算法未考虑空间相关性，其性
能不受影响．由图（ｂ）和（ｄ）可以看出，在相同信道环境
下，接收机性能随多用户干扰减少而明显提高．

从图 ３～图５的仿真结果可以看出，本文提出的
ＣＭＰＤＰＳＢＬ算法能够显著提升接收机的信道估计和
符号检测性能，并且复杂度较低．本文所提算法的复杂
度和仿真结果总结如下：（１）相较于无聚类的算法，本
文所提算法具有比较明显的信道估计和符号检测增

益，而相较于ＶＢＤＰＳＢＬ算法，则能以较低的复杂度获
得较好的性能；（２）随着相关性的增加，天线会以更大
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的概率具有相同稀疏特性，使得聚类算法获得更明显

的性能优势，因此本文所提算法更适用于天线排列密

集的ＭＩＭＯ系统．

６　结语
　　针对大规模ＭＩＭＯＯＦＤＭ系统，本文提出了一种兼
具高性能和低复杂度的迭代接收机算法．首先本文展
示了一种基于隐聚类假设的信道建模方法，并将狄利

特雷过程引入稀疏贝叶斯学习中，建立了 ＤＰＳＢＬ结
构．然后，在因子图上使用消息传递规则推导了迭代接
收接收机算法．复杂度分析和仿真结果表明，本文所提
算法具有较强的鲁棒性，并能以较低的计算复杂度获

得显著的性能增益．
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