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基于 ＥＭＳＢＬ迭代的
稀疏 ＳＩＭＯ信道频域盲均衡算法

张　凯，于宏毅，胡
!

鹏，沈智翔
（信息工程大学信息系统工程学院，河南郑州，４５０００１）

　　摘　要：　针对单输入多输出系统下稀疏信道均衡问题，提出了一种新的基于最大似然准则的频域迭代均衡算
法．首先将多天线联合均衡问题建模为非完整观测数据集下频域信号序列的最大似然估计问题，利用期望最大化算法
进行近似迭代求解，最终得到各个单频信号加权求和形式的均衡输出表达式．在每次迭代过程中，算法依次完成均衡
输出的更新和信道参数联合条件后验分布的更新．考虑到信道固有的稀疏特性，在求解信道参数联合条件后验时，引
入具有稀疏促进作用的先验分布对信道系数加以约束，使用稀疏贝叶斯学习迭代求解信道参数联合条件后验．仿真结
果表明，本文算法具有较好的收敛特性和稳态性能，在中高信噪比条件下可以获得接近信道已知条件下的稳态系统误

符号率性能．
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１　引言
　　随着通信技术的发展，通信速率不断提高，造成无
线信道存在严重的时间弥散现象，从而引起严重的符

号间干扰，这给传统时域均衡技术带来巨大的挑战．单
载波频域均衡（ＳｉｎｇｌｅＣａｒｒｉｅｒＦｒｅｑｕｅｎｃｙＤｏｍａｉｎＥｑｕａｌｉ
ｚａｔｉｏｎ，ＳＣＦＤＥ）技术［１～３］作为一种有效且低复杂度的解

决方案受到人们的关注．ＳＣＦＤＥ在接收端通过傅里叶
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变换将信号变换到频域，在频域完成信号均衡，并通过

逆傅里叶变换将均衡输出变换到时域．借助快速傅里
叶变换算法，ＳＣＦＤＥ避免了传统时域均衡复杂的高阶
滤波运算，其处理复杂度远小于时域均衡方法．ＳＣＦＤＥ
研究的关键问题是均衡器系数的估计，在没有训练序

列的情况下，文献［４，５］分别研究了基于恒模准则的频
域盲均衡方法．结果表明，相比于时域处理方法，频域恒
模均衡在保证性能的前提下，具有更小的计算量．与文
献［４，５］直接均衡不同，更多的研究基于间接均衡，即
首先估计信道参数，然后在不同准则下计算均衡器系

数．文献［６］给出了基于近似期望最大化（Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ
ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＥＭ）算法的频域均衡处理框
架，利用ＡＥＭ迭代求解符号信息和信道系数．文献［７］
将译码器输出软符号反馈至前端均衡器，并通过迭代

方式完成译码和均衡的联合处理，与非编码辅助类方

法相比，该方法降低了算法处理的信噪比门限．
近年来研究表明，在宽带无线通信系统中，信道往

往呈现稀疏特性［８，９］，即信道响应的能量集中在少数几

个抽头上，而大多数抽头能量很小或者为零．上面两种
方法［６，７］中，信道估计均基于最小二乘（ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ，
ＬＳ）求解，其需要知道精确的信道阶数（非零系数位
置），当信道阶数未知时，性能严重下降．文献［１０～１２］
针对稀疏信道下的单载波频域均衡问题开展研究．文
献［１０］针对水声信道频域均衡问题，利用水声信道的
稀疏特性，首先基于已知的训练序列求得信道最小二

乘估计值，然后根据预先设定的门限值，对该信道估计

结果进行去噪处理（将低于门限值的信道系数置零），

该方法主要解决了高信噪比条件下稀疏水声信道均衡

高误码率平台问题，但其性能受门限值影响较大，同时

其需要特定格式的训练序列，应用范围受限．文献［１１］
采用类似的做法，首先求得信道最小二乘解，然后通过

信道阶数的估计，对信道进行截短和置零操作．文献
［１２］将匹配追踪（ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＭＰ）方法应用于ＳＣ
ＦＤＥ系统的信道估计．此外，文献［１３～１７］针对正交频
分复 用 （ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＦｒｅｑｕｅｎｃｙＤｉｖｉｓｉｏｎＭｕｌｔｉｐｌｅｘｉｎｇ，
ＯＦＤＭ）信号系统中的稀疏信道估计技术开展研究．文
献［１３，１４］分别提出了基于正交匹配追踪（Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ
ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）和压缩采样匹配追踪（Ｃｏｍｐｒｅｓ
ｓｉｖｅＳａｍｐｌｉｎｇＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＣｏＳａＭＰ）的稀疏信道估
计算法．文献［１５，１６］针对传统稀疏信道估计技术对信
道噪声和字典矩阵列相关性敏感的问题，提出了基于

快速贝叶斯匹配追踪（ＦａｓｔＢａｙｅｓｉａｎＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，
ＦＢＭＰ）的稀疏信道估计算法．文献［１７］基于归一化最
小均方算法（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＬｅａｓｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅ，ＬＭＳ）和归一
化最小四阶算法（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＬｅａｓｔｍｅａｎｆｏｕｒｔｈ，ＮＬＭＦ）
给出了自适应的稀疏信道估计方法．相比于传统非稀

疏求解的做法，上述信道估计技术［１０～１７］通过对信道稀

疏特性的利用，可以获得更优的信道估计结果，它们均

需要训练序列的辅助．在没有训练序列的情形下，文献
［１８，１９］将稀疏求解技术与传统盲信道估计方法结合，
分别给出了基于Ｌ１范数正则化和基于稀疏贝叶斯学习
（ＳｐａｒｓｅＢａｙｅｓｉａｎＬｅａｒｎｉｎｇ，ＳＢＬ）的盲信道估计方法，二
者估计性能均优于传统非稀疏处理算法［２０～２２］．在高速
无线通信系统中，信道往往覆盖几十甚至几百个符号，

数据辅助类方法［１０～１７］需要较长的训练序列，易降低系

统效率，影响系统有效性，而盲信道估计算法［１８，１９］没有

考虑接收信号中承载的符号信息，在低信噪比和短数

据条件下，性能往往比较差．实际中常采用信道参数和
符号检测联合处理结构进一步提升系统性能．文献［２３
～２５］分别基于单天线和多天线接收系统模型，给出了
稀疏信道估计和符号检测联合处理方案，但它们均针

对特定ＯＦＤＭ信号．目前对单载波频域均衡系统中稀
疏信道估计与符号检测联合求解的研究仍然较少，故

本文对该问题进行研究．
本文基于单输入多输出（ＳｉｎｇｌｅＩｎｐｕｔＭｕｌｔｉｐｌｅＯｕｔ

ｐｕｔ，ＳＩＭＯ）系统，在最大似然准则下，提出了一种基于
迭代处理的稀疏信道频域盲均衡算法．与传统做法的
不同之处在于，本方法不直接进行信道系数的估计，而

是将多天线信号联合均衡问题建模为非完整数据集下

频域信号序列的最大似然估计问题．将未知信道参数
视为隐变量，利用期望最大化（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ，ＥＭ）算法［２６］进行迭代求解，最终得到频域均衡输

出的闭式解．将复杂的多路联合均衡问题转化为各个
单频信号的加权求和问题．在每次迭代过程中，算法依
次完成均衡输出的更新和信道参数联合条件后验分布

的更新．在求解信道参数联合条件后验时，考虑到信道
系数固有的稀疏特性，引入具有稀疏促进作用的先验

分布对信道系数加以约束，然后利用稀疏贝叶斯学习

方法求解所有信道参数的联合条件后验．由于稀疏先
验约束的引入，信道系数非零元位置及取值在迭代过

程中自动调整，从而避免了传统最小二乘类算法由于

信道阶数未知带来的性能损失．仿真结果表明，本文算
法具有较好的收敛特性和稳态性能，优于传统盲信道

辨识和非稀疏联合处理结构，且在中高信噪比条件下

可以获得近似信道已知条件下的误符号率性能．

２　系统模型
　　考虑如图１所示单输入多输出系统模型，第 ｐ个天
线接收等效基带信号可表示为：

ｘｐ（ｔ）＝ｓ（ｔ）ｃｐ（ｔ）＋ｖｐ（ｔ）

＝∑
Ｌｐ

ｌ＝１
ｃｐ，ｌｓ（ｔ－τｐ，ｌ）＋ｖｐ（ｔ），ｐ＝１，…，Ｍ （１）

３７３



电　　子　　学　　报 ２０１８年

其中，ｃｐ（ｔ）＝∑
Ｌｐ

ｌ＝１
ｃｐ，ｌδ（ｔ－τｐ，ｌ），ｃｐ，ｌ和 τｐ，ｌ∈［０，τｍａｘ］分

别表示第ｐ个信道、第ｌ径的复增益和传播时延，τｍａｘ为
系统最大径时延值，Ｌｐ为第 ｐ个信道物理径的数目．ｖｐ
（ｔ）为零均值复高斯白噪声，实部与虚步相互独立，且功

率谱密度均为Ｎ０，ｐ／２．ｓ（ｔ）＝∑
Ｎ－１

ｍ＝－ＮＣＰ

ａｍｇＴ（ｔ－ｍＴ）为发送

符号序列与成型脉冲卷积输出波形，ｇＴ（ｔ）为根升余弦
成型脉冲，Ｔ为符号周期，｛ａｍ｝

Ｎ－１
ｍ＝０为发送的符号序列，

｛ａｍ｝
－１
ｍ＝－ＮＣＰ表示长度为 ＮＣＰ的循环前缀，即当 －ＮＣＰ≤ｍ

≤－１时，有ａｍ＝ａｍ＋Ｎ．不失一般性，假设各路噪声间、
噪声与源信号间均相互独立，同时本文假设成型脉冲

ｇＴ（ｔ）已知，而物理信道ｃｐ（ｔ）未知．
接收端采用通带带宽为１／２Ｔｓ的理想低通滤波器

其对各路接收信号进行抗混叠滤波后，以 Ｆｓ＝１／Ｔｓ的
速率进行采样，其中，Ｔｓ＝Ｔ／ｕ，ｕ为大于等于１的正整
数．采样后信号模型（１）变为：

　　ｘｐ（ｎＴｓ）＝∑
Ｌｐ

ｌ＝１
ｃｐ，ｌｓ（ｎＴｓ－τｐ，ｌ）＋ｖｐ（ｎＴｓ），

ｐ＝１，…，Ｍ （２）
式（２）模型中，非线性参数 τｐ，ｌ给处理带来较大的困难，
因此，利用虚拟信道模型［１９］可以做如下近似：

　ｘｐ（ｎ）≈∑
Ｌ

ｌ＝１
ｈｐ，ｌｓ（ｎ－ｌ）＋ｖｐ（ｎ），ｐ＝１，…，Ｍ （３）

其中，ｈｐ，ｌ≈Σｉ∈Ｓτｐ，ｌｃｐ，ｉｓｉｎｃ（ｉ－Ｆｓτｐ，ｉ）称为虚拟径系数，

Ｓτｐ，ｌ＝｛ｉ：τｐ，ｉ∈［ｌ／Ｆｓ－１／２Ｆｓ，ｌ／Ｆｓ＋１／２Ｆｓ］｝表示第ｌ个
虚拟时延 τ^ｌ＝ｌ／Ｆｓ附近１／Ｆｓ时间宽度内所有物理径的
集合，Ｌ＝「Ｆｓτｍａｘ?＋１式（３）所示模型表示用一组固定
时延值上虚拟信道响应 ｈｐ，ｌ对真实物理信道响应 ｃｐ，ｌ的
近似逼近，采样速率越高，逼近准确度也越高．随着采样
率的提升，并不是每个离散区间［ｌ／Ｆｓ－１／２Ｆｓ，ｌ／Ｆｓ＋１／
２Ｆｓ］均有物理径，从而虚拟径系数矢量 ｈｐ＝［ｈｐ，１，…，
ｈｐ，Ｌ］

Ｔ呈现稀疏特性．不失一般性，我们假设 ｈｐ，ｌ相互独
立，且服从零均值复高斯分布，即ｐ（ｈｐ）＝ＣＮ（０，Ａ

－１
ｐ ），

其中，Ａｐ＝ｄｉａｇ（αｐ，１，…，αｐ，Ｌ），αｐ，ｌ为 ｈｐ，ｌ先验方差的
倒数．

由最佳接收理论［２７］容易得到如图２所示的最佳接
收机时域处理结构．采样序列ｘｐ（ｎ）与对应的离散信道

响应序列进行匹配滤波后，用各自噪声功率谱密度的

倒数进行加权合并，并对合并后的序列进行均衡，均衡

输出为 ｓ^ｍ－ｄ，ｄ为处理时延．该系统中，匹配滤波器起到
信道相位失真补偿和使单路信号输出信噪比最大的作

用，相当于单路最佳接收处理．同时，考虑不同路加性噪
声的差异性，使用 Ｎ－１０，ｐ对不同路信号进行加权，目的是
为了多路间最佳合并．该时域处理结构在信道存在大
的时延扩展时，计算复杂度较大，本文将给出一种新的

频域迭代处理结构．

３　基于ＥＭＳＢＬ迭代的频域均衡算法

３１　基于ＥＭ的最大似然频域均衡
将模型式（３）中接收信号移除循环前缀，并对其左

右两边进行 ｕＮ点离散傅里叶变换（ＤｉｓｃｒｅｔｅＦｏｕｒｉｅｒ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＦＴ），可以得到如下频域等效模型
　　　Ｘｐ，ｋ＝ＳｋＨｐ，ｋ＋Ｖｐ，ｋ

＝ＧＴ，ｋＡｋＨｐ，ｋ＋Ｖｐ，ｋ，ｋ＝０，…，ｕＮ－１ （４）
其中，ＧＴ，ｋ表示离散成型脉冲序列 ｇＴ（ｎ） ＝ｇＴ（ｔ）

ｔ＝ｎＴｓ经过ｕＮ点ＤＦＴ变换后得到的序列；Ａｋ表示对 ａｍ
进行ｕ倍内插后进行ｕＮ点ＤＦＴ变换得到序列，即Ａｋ＝

∑
Ｎ－１

ｍ＝０
ａｍｅ

－ｊ２πｍｋ／Ｎ；Ｖｐ，ｋ表示ｖｐ（ｎ）进行ｕＮ点 ＤＦＴ变换得到

频域噪声序列，很明显，其仍然为零均值复高斯白噪声，

假设其方差为σ２ｐ；Ｈｐ，ｋ表示信道响应ｈｐ，ｌ的ｕＮ点ＤＦＴ变
换．

我们的目标是根据观测信号 Ｘｐ，ｋ恢复出发送符号
序列ａｍ，普遍的做法是首先估计物理信道的响应 ｈｐ和
噪声功率谱密度，然后代入图２结构进行顺序处理．本
文从一个新的角度出发，不直接估计信道，而是将其等

效为频域信号波形Ｓｋ的最大似然估计问题．
令 Ｓ＝［Ｓ０，…，ＳｕＮ－１］

Ｔ，Ｘ＝［ＸＴ１，…，Ｘ
Ｔ
Ｍ］

Ｔ，Ｘｐ＝
［Ｘｐ，０，…，Ｘｐ，ｕＮ－１］

Ｔ，则由式（４）可知，在信道信息已知的
情况下，Ｘ关于Ｓ的似然函数为：

ｐＸ( )Ｓ ＝∏
Ｍ

ｐ＝１
πσ２( )

ｐ
－ｕＮｅｘｐ－σ－２ｐ∑

ｕＮ－１

ｋ＝０
Ｘｐ，ｋ－ＳｋＨｐ，( )

ｋ
[ ]２

（５）
在最大似然准则下，对该似然函数最大化即可得

到Ｓ的最佳估计，进而可以恢复出发送符号 ａｍ．然而，
由于物理信道未知，该问题很难直接求解，这类问题通
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常建模为非完整数据集下的最大似然估计问题．令θ为
所有未知信道参数的集合，且定义其为缺失数据，从

而有

ｐ（Ｘ｜Ｓ）＝∫ｐＸ，θ( )Ｓｄθ （６）

对上面似然函数左右两边同时取对数，并对Ｓ求偏
导可得：


Ｓ
ｌｎｐＸ( )Ｓ ＝ １

∫ｐＸ，θ( )Ｓｄθ
·∫ＳｐＸ，θ( )Ｓｄθ

＝ １
ｐ（Ｘ｜Ｓ）·∫Ｓｐ（Ｘ，θ｜Ｓ）ｄθ

＝∫ｐ（Ｘ，θ｜Ｓ）ｐ（Ｘ｜Ｓ）·

Ｓ
ｌｎｐ（Ｘ，θ｜Ｓ）ｄθ （７）

利用贝叶斯公式，上式积分第一项可化简为：

ｐＸ，θ( )Ｓ
ｐ( )ＸＳ ＝ｐθＸ，( )Ｓ （８）

进而，式（７）可表示为：
ｌｎｐＸ( )Ｓ
Ｓ

＝∫ｐθＸ，( )Ｓ
ｌｎｐＸ，θ( )Ｓ

Ｓ
ｄθ

＝ 
Ｓ
ＥθＸ，Ｓ ｌｎｐＸ，θ( )[ ]Ｓ （９）

通过上面推导，将非完整数据集下似然函数 ｌｎｐ
( )ＸＳ的最大化问题变换为完整数据集下似然函数的
条件期望问题，然而由于未知信道参数同时存在于期

望对象ｌｎｐＸ，θ( )Ｓ和期望条件ｐθＸ，( )Ｓ中，直接求解
仍然存在较大困难，而ＥＭ算法提供了一种近似求解方
案．ＥＭ算法包含期望化（Ｅ步骤）和最大化（Ｍ步骤）两
步，Ｅ步骤在完整数据集下计算对数似然函数的条件期
望，然后，Ｍ步骤对该条件期望进行最大化得到待估参
数新的估计值，ＥＭ算法在Ｅ步骤和Ｍ步骤迭代进行求
解，直至收敛，最终获得近似最大似然的解．

本文待估参数为Ｓ，在求得第ｉ步估计值Ｓｉ的基础
上，完整数据集似然函数的条件期望可表示为（Ｅ步
骤）：

Ｑ Ｓ，Ｓ( )ｉ ＝ＥθＸ，Ｓｉ ｌｎｐＸ，θ( )[ ]Ｓ

＝∫ｐθＸ，Ｓ( )ｉｌｎｐ（Ｘ，θ｜Ｓ）ｄθ （１０）

仅考虑与待估参数Ｓ有关的项，上式中完整数据集
似然函数ｐ（Ｘ，θ｜Ｓ）可近似表示为：

　ｐ（Ｘ，θ｜Ｓ）∝∏
Ｍ

ｐ＝１
ｅｘｐ －σ－２ｐ Ｘｐ－ｄｉａｇ（Ｓ）Ｈｐ( )２ （１１）

其中，ｄｉａｇ（Ｓ）表示矢量 Ｓ中元素组成的对角阵，Ｈｐ＝
Ｆｈｐ为第ｐ个信道的频域响应矢量，Ｆ为ｕＮ×Ｌ的 ＤＦＴ
变换矩阵．

从而，给定条件后验概率密度函数ｐθＸ，Ｓ( )ｉ的情
况下，Ｑ函数可简化为：

Ｑ Ｓ，Ｓ( )ｉ∝∑
Ｍ

ｐ＝
[

１
［σ－２ｐ］（２Ｒ（Ｓ

Ｔｄｉａｇ（Ｘｐ）珚Ｈｐ）

－∑
ｕＮ－１

ｋ＝０
｜Ｓｋ｜

２［｜Ｈｐ，ｋ｜
２ ]］） （１２）

其中，珚Ｈｐ＝Ｆμｐ，μｐ为 ｈｐ的条件后验均值， σ
－２[ ]ｐ 和

Ｈｐ，ｋ[ ]２ 分别表示σ－２ｐ 和 Ｈｐ，ｋ
２的条件后验期望，它

们均由ｐθＸ，Ｓ( )ｉ获得．Ｑ Ｓ，Ｓ( )ｉ对 Ｓｋ 求偏导，并令倒
数为零，即可得到新的关于Ｓｋ的软估计值

珘Ｓｉ＋１ｋ ＝
∑
Ｍ

ｐ＝１
σ－２[ ]
ｐ
珚Ｈｐ，ｋＸｐ，ｋ

∑
Ｍ

ｐ＝１
σ－２[ ]
ｐ Ｈｐ，ｋ[ ]２

（１３）

上式右边分子中 σ－２[ ]ｐ
珚Ｈｐ，ｋ表示第 ｐ路信号在第 ｋ个频

点分量的加权系数，分母为对应频点的归一化因子．很
明显，其同时完成了均衡与合并，且满足最大比合并准

则［２８］．可以看到，式（１３）将复杂的多路信号联合均衡问
题转化为各个单频信号的加权求和问题．相比于传统
最大似然序列检测或者时域均衡的处理方法，该处理

结构具有明显的计算量优势．得到 珘Ｓｉ＋１ｋ 后需要利用已

知的符号星座信息对其进行硬判决以便用于下一次迭

代．首先，对 珘Ｓｉ＋１ｋ 进行 ｕＮ点的逆 ＤＦＴ变换以获得更新
的时域波形信号珓ｓｉ＋１ｎ ，利用ｇ


Ｔ（－ｎ）进行匹配滤波并进

行ｕ倍抽取，得到更新后的软符号信息 珘ａｉ＋１ｍ ，对 珘ａ
ｉ＋１
ｍ 进

行硬判决后通过ｕ倍内插并经过成型脉冲即可得到更
新的频域波形硬判决Ｓｉ＋１ｋ ．
３２　信道参数联合条件后验分布的求解

从上一节的分析可以看到，每次迭代过程中，需要

利用上一轮迭代估计得到的信道参数的一阶和二阶统

计量对均衡输出（１３）进行更新．由于 θ中包含多个未
知参数，ｐ（θＸ，Ｓｉ）一般没有解析解，直接计算非常复
杂．考虑到信道的稀疏特性，本节利用稀疏贝叶斯学习
算法［２９］进行迭代求解．在稀疏贝叶斯学习框架下，αｐ＝
αｐ，１，…，αｐ，[ ]Ｌ

Ｔ称为超参数，其决定信道系数稀疏性，

当αｐ，ｌ→∞时，相应的信道系数值 ｈｐ，ｌ趋于零．在没有先
验信息的情况下，我们一般假设 αｐ和 σ

－２
ｐ 服从先验均

匀分布．
由于各路信道参数相互独立，所以条件后验概率

密度函数ｐθＸ，Ｓ( )ｉ可分解为：

ｐθＸ，Ｓ( )ｉ ＝∏
Ｍ

ｐ＝１
ｐｈｐ，αｐ，σ

－２
ｐ Ｘｐ，Ｓ( )ｉ （１４）

由贝叶斯公式可知

ｐｈｐ，αｐ，σ
－２
ｐ Ｘｐ，Ｓ( )ｉ

＝ｐｈｐ Ｘｐ，Ｓ
ｉ，αｐ，σ

－２( )ｐ ｐαｐ，σ
－２
ｐ Ｘｐ，Ｓ( )ｉ

（１５）

在稀疏贝叶斯框架下，信道系数矢量 ｈｐ的估计由上式
右边第一项得到．很容易验证，其为高斯分布，即：

ｐ（ｈｐ｜Ｘｐ，Ｓ
ｉ，αｐ，σ

－２
ｐ ）＝

ｐ（Ｘｐ，Ｓ
ｉ｜ｈｐ，σ

－２
ｐ ）ｐ（ｈｐ｜αｐ）

ｐ（Ｘｐ，Ｓ
ｉ｜αｐ，σ

－２
ｐ ）

＝ＣＮ（μｐ，Σｐ） （１６）
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其中，μｐ和Σｐ分别表示信道系数矢量 ｈｐ的条件后验
均值和条件后验协方差矩阵，各自表达式如下：

Σｐ＝（σ
－２
ｐ Ｆ

ＨＳ（ｉ）
Ｈ

ｄ Ｓ
（ｉ）
ｄ Ｆ＋Ａｐ）

－１ （１７）
μｐ＝σ

－２
ｐ ΣｐＦ

ＨＳ（ｉ）
Ｈ

ｄ Ｘｐ （１８）
其中，Ｓ（ｉ）ｄ ＝ｄｉａｇ（Ｓ

ｉ
０，…，Ｓ

ｉ
ｕＮ－１）．由于 Ｈｐ＝Ｆｈｐ，很容易

求得｜Ｈｐ，ｋ｜
２的条件期望为：

　［｜Ｈｐ，ｋ｜
２］＝Ｅθｐ｜Ｘｐ，Ｓｉ（｜Ｈｐ，ｋ｜

２）

＝∑
Ｌ

ｍ＝１
∑
Ｌ

ｎ＝１
ｅｊ２π

（ｍ－ｎ）ｋ
ｕＮ
（Σｐ，ｍｎ＋μ


ｐ，ｍμｐ，ｎ） （１９）

其中，Σｐ，ｍｎ表示信道条件后验协方差矩阵 Σｐ第 ｍ行第
ｎ列的元素，μｐ，ｎ表示矢量μｐ第ｎ个元素．

由上面分析可以看出，一旦求得 αｐ和 σ
－２
ｐ ，将其带

入式（１７）和式（１８）即可求解出 μｐ和 Σｐ，因此，我们下
一个目标是求解αｐ和σ

２
ｐ值．在稀疏贝叶斯学习算法框

架下，αｐ和σ
－２
ｐ 通过对 ｐ（αｐ，σ

－２
ｐ ｜Ｘｐ，Ｓ

ｉ）最大化实现．
在αｐ和σ

－２
ｐ 服从先验均匀分布的假设下，我们仅需对

其边缘概率 ｐ（Ｘｐ，Ｓ
ｉ｜αｐ，σ

－２
ｐ ）最大化即可求得 αｐ和

σ－２ｐ 的最优估计值．采用迭代重估算法，可计算得到 αｐ
和σ－２ｐ 更新表达式为：

（αｐ，ｌ）
ｎｅｗ＝γｐ，ｌ／μｐ，ｌ （２０）

（σ－２ｐ）
ｎｅｗ ＝

ｕＮ－∑
Ｌ

ｌ＝１
γｐ，ｌ

Ｘｐ－Ｓ
（ｉ）
ｄ Ｆμｐ

２
２

（２１）

其中，γｐ，ｌ＝１－αｐ，ｌΣｐ，ｌｌ．
稀疏贝叶斯算法在式（１７）、式（１８）、式（２０）和式

（２１）之间迭代求解，直至收敛．在迭代过程中，很多 αｐ，ｌ
值变为无限大，对应的条件后验均值 μｐ，ｌ无限接近零，
当其高于某一门限时，可将对应的信道系数强制置零，

最终求得稀疏解．
利用最终收敛结果对信道条件后验一阶、二阶统

计量进行更新，得到 μｐ，Σｐ，［｜Ｈｐ，ｋ｜
２］和［σ－２ｐ ］，并用于

下一轮迭代．至此，我们完成一轮迭代的推导．
３３　算法总结及收敛特性分析

本算法可用下面两个公式概括：

（１）最大似然均衡
Ｓｉ＋１←ａｒｇｍａｘ

Ｓ
［Ｑ（Ｓ，Ｓｉ）］

＝ａｒｇｍａｘ
Ｓ

∫ｐ（θ｜Ｘ，Ｓｉ）ｌｎｐ（Ｘ，θ｜Ｓ）ｄ[ ]θ （２２）

（２）基于ＳＢＬ的信道参数联合估计
｛μｐ｝

Ｍ
ｐ＝１，Σ{ }ｐ

Ｍ
ｐ＝１，σ

－２{ }ｐ
Ｍ
ｐ＝１←ａｒｇｍａｘθ

ｐ（θＸ，Ｓｉ） （２３）

在ＥＭ算法框架下，式（２２）和式（２３）分别在 Ｍ步
和Ｅ步完成，如图３所示．

采用迭代处理的方式，依次完成均衡输出表达式

的更新和信道参数联合条件后验分布的更新，二者迭

代进行，直至收敛，算法流程如下：

步骤１　初始化相关参数
　　　令ｉ＝０，μｐ＝ｈ０ｐ，Σｐ＝０，σ２ｐ＝１

超参数上界：αｍａｘ＝１０１２．
步骤２　利用式（１３）对频域均衡输出进行更新，并通过ＤＦＴ和逆ＤＦＴ
变换等操作求得其硬判决Ｓｉ＋１ｋ ；

步骤３　利用新得到的Ｓｉ＋１求解信道参数联合后验分布
　　　　３１初始化

　　　　　 令αｐ，ｌ＝
１
Ｌ，σ

２
ｐ＝１

　　　　３２迭代
　　　　　（ａ）利用式（１７）和式（１８）计算条件后验协方差矩阵和条
件后验均值；

　　　　　（ｂ）计算γｐ，ｌ＝１－αｐ，ｌΣｐ，ｌｌ，并利用式（２０）和（２１）对参数

αｐ，ｌ和σ－２ｐ 进行更新；
　　　　　（ｃ）删除使αｐ，ｌ＞αｍａｘ的项，且令μｐ，ｌ＝０；

　　　　　（ｄ）若∑
ｐ
αｎｅｗｐ －αｐ ２２≤１０－６或迭代次数大于２０，则结

束循环，否则重新从（ａ）开始迭代；
　　　　３３最终得到更新的信道条件后验统计量 μｐ，Σｐ，［σ－２ｐ ］，

并利用式（１９）计算［ Ｈｐ，ｋ ２］
　　　步骤４令ｉ＝ｉ＋１；
　　　步骤５若 Ｓｉ－Ｓｉ－１ ＝０或者ｉ＞２０，则结束循环，否则重新从
步骤２开始．

从上面步骤可以明显看出，本方法包含内外两层

迭代，即基于ＥＭ的外层迭代和基于稀疏贝叶斯学习的
内层迭代．外层ＥＭ迭代实现了符号检测和均衡器设计
的联合处理，内层迭代在稀疏贝叶斯学习框架下求解

所有信道参数的联合条件后验．二者收敛性在文献
［２６］和［２９］中已有详细的分析，本文在此不再赘述，在
第５节结合仿真对其收敛性进行说明．

４　算法特性分析

４１　计算量分析
表１列出了本文算法各个步骤所需计算量．在均衡

阶段，求解珘Ｓｉ＋１ｋ 需要Ｏ（ｕＭＮＬ）次乘法运算，求解Ｓ
ｉ＋１
ｋ 过

程需要经过ＤＦＴ变换和逆 ＤＦＴ变换，采用快速傅里叶
变换算法，一般可将计算量控制在 Ｏ［ｕＮｌｏｇ２（ｕＮ）］以
下．利用稀疏贝叶斯学习方法进行信道参数联合条件
后验的求解过程，从表１可以看出，其运算量主要来自
于后验协方差矩阵 Σｐ的求解，需要计算 Ｍ个 Ｌ×Ｌ矩
阵的逆，若采用 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解进行求逆，一般需要
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Ｏ（ＭＬ３）次乘法运算［２９］．必须说明的一点是，稀疏贝叶
斯学习有多种不同的求解方法，本文仅给出了其中一

种，若采用其它快速解法进行求解，其计算复杂度可以

大大降低［３０］．
表１　本算法各步骤运算量评估

操作说明 乘法运算次数 迭代次数

计算珘Ｓｉ＋１ｋ Ｏ（ｕＭＮＬ） －

ＤＦＴ和ＩＤＦＴ Ｏ［ｕＮｌｏｇ２（ｕＮ）］ －

条件后

验计算

计算μｐ Ｏ（ｕＭＮＬ）

计算Σｐ Ｏ（ＭＬ３）

计算αｐ计算σ２ｐ Ｏ（ｕＭＮＬ）

５～８

４２　初始值设定
本文所提算法为一个迭代处理结构，为了获得较

好的稳态特性，需要给算法设定一个好的初始条件．首
次迭代时，可采用现有的盲信道估计方法［１８～２２］估计初

始信道系数值 ｈ０ｐ，同时令 Σｐ＝０对于稀疏贝叶斯算
法，根据前人的研究结论［２３］，初始状态值 αｐ，ｌ＝１／Ｌ，
σ２ｐ＝１即可满足收敛要求．

５　算法仿真及结果分析
　　实验条件如下：采用文献［３１］信道模型独立产生
Ｍ路子信道．系统最大信道时延扩展为２０个符号间隔，
各信道物理径数目均为６，径时延均匀分布，径增益为
零均值复高斯随机变量，各径平均功率随时延呈负指

数衰减．假设信道参数在观测长度内近似保持不变．发
送符号采用ＱＰＳＫ调制信号，发送和接收滤波器均采用
根升余弦成型脉冲．对各路信号加入复高斯白噪声，各
路信号等信噪比，信噪比定义如下：

ＳＮＲｐ＝ ｈｐ
２
２σ
２
ｓ／Ｎ０，ｐ （２４）

其中，σ２ｓ表示发送符号序列平均功率，其值设定为１
仿真１　本文算法收敛特性．
图４所示为不同信噪比、不同数据长度、不同天线

数目下，系统剩余误符号率随迭代次数变化曲线，其中，

过采样倍数ｕ＝２，根升余弦脉冲滚降系数α＝１
为了更好的说明算法性能，分别采用稀疏贝叶斯

（ＳＢＬＢＣＩ）［１９］和最小二乘（ＬＳＢＣＩ）［２０］两种方法求得的
信道估计值作为初始值开始迭代．从图中可以看到，采
用两种不同的信道初始值，本文算法均能够收敛到一

个稳定点．其它条件相同的情况下，好的初始值（ＳＢＬ
ＢＣＩ）可以使系统获得更优的稳态误符号率性能，在短
数据下体现尤为明显（Ｎ＝１２８）；当 Ｎ＝２５６时，收敛后
二者误符号率性能几乎一致．此外，从图中可以看到，在
信噪比和信号长度一定的条件下，增加接收天线数目

可以获得更优的误符号率性能，且算法在高信噪比条

件下收敛更快．

仿真２　本文算法稳态性能．
图５为不同条件下系统稳态误符号率性能曲线，图

中横坐标为单路输入信号每符号能量与噪声功率谱密

度之比（Ｅｓ／Ｎ０）．信号采样间隔为Ｔｓ分别取Ｔ／２（ｕ＝２）
和Ｔ（ｕ＝１），根升余弦脉冲滚降系数α＝０２／１，信号长
度Ｎ＝１２８／２５６图中黑色实线（ＫｎｏｗｎＣｈ）表示信道已
知条件下最优均衡合并系统误符号率曲线．采用基于
稀疏贝叶斯的盲信道估计方法求得的信道估计值作为

迭代初始值．
从图５中可以看出，其它条件一定的情况下，分数

间隔采样（ｕ＝２）相比符号间隔采样处理（ｕ＝１）具有明
显性能优势．这是由于采用符号速率采样时，采样输出
数字信号发生混叠，均衡器仅能对该混叠信号进行补

偿，而无法补偿信道的固有失真；而分数间隔处理结构

对过采样信号波形进行均衡，在未发生混叠前对信道

失真加以补偿，因此获得更优的性能，该结论与文献

［１８］相关分析是一致的．同时，随着成型脉冲滚降系数
值变小，成型脉冲时域展宽，造成符号间干扰变强，采用

符号间隔处理结构时，系统稳态误码率变大，而分数间
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隔处理对整个信号波形进行均衡处理，其性能几乎不

受滚降系数的影响．
从不同天线数目的横向对比（图５（ａ）和图５（ｂ））

来看，增加天线数目可以获得更优的稳态误符号率性

能，且在高信噪比下体现更为明显，例如，一符号两采样

（ｕ＝２），信号长度 Ｎ＝２５６，２天线接收在 Ｅｓ／Ｎ０＝６ｄＢ
时可以获得 １０－１的误符号率，４天线接收在 Ｅｓ／Ｎ０＝
３ｄＢ时可以获得相同的误符号率性能，也就是说４天线
接收相比２天线接收有３ｄＢ的增益；而当 ＳＥＲ＝１０－３

时，该增益提升为 ４ｄＢ（２天线：Ｅｓ／Ｎ０＝１２ｄＢ，４天线：
Ｅｓ／Ｎ０＝８ｄＢ）．

此外，从图５（ａ）和（ｂ）两幅图均可以看到，当过采
样倍数ｕ＝２，信号长度 Ｎ＝２５６时，本文算法在中高信
噪比条件下可以获得近似最优均衡合并的误符号率性

能，体现出较好的稳态性能．

仿真３　与相关算法进行性能对比．
图６所示为本文算法与传统信道估计与符号检测

联合处理（ＡＥＭＦＤＥ）方法［６］及稀疏贝叶斯盲信道估计

（ＳＢＬＢＣＩ）方法［１９］性能对比，其中，过采样倍数 ｕ＝２，
根升余弦脉冲滚降系数 α＝１，信号长度 Ｎ＝１２８／２５６

为了对比的公平性，ＡＥＭＦＤＥ和本文算法均采用基于
稀疏贝叶斯的盲信道估计方法求得的信道估计值作为

迭代初始值．也就是说，图中 ＳＢＬＢＣＩ曲线相当于其它
两种算法第０次迭代的剩余误符号率曲线．

从图中可以看到，本文算法具有最优误符号率性

能，而ＳＢＬＢＣＩ性能最差．与ＳＢＬＢＣＩ相比，本文算法和
ＡＥＭＦＤＥ的性能优势主要来自于符号信息的充分利
用．同时可以看到，本文算法优于 ＡＥＭＦＤＥ方法，且在
低信噪比和短数据长度下性能优势体现尤为明显，该

优势主要来自于信道估计性能的提升．在本文算法中，
由于加入具有稀疏促进作用的先验分布，相当于加入

信道稀疏的物理约束，迭代的过程中，为零的信道系数

被强制致零，而 ＡＥＭＦＤＥ中信道估计基于最小二乘方
法，其目标是估计所有信道系数，估计误差较大．

６　总结
　　本文针对ＳＩＭＯ系统中稀疏信道均衡问题，在最大
似然准则下，给出了一种新的频域均衡迭代处理结构，

将复杂的多天线信号联合均衡问题转化为各个单频信
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号的加权求和问题．本文所提方法属于联合处理的范
畴，其包含两方面的含义：（１）基于ＥＭ迭代的符号检测
与信道参数估计联合处理；（２）基于稀疏贝叶斯学习的
多个信道参数联合求解，二者相互依存，又相互独立，分

别在内外两层迭代单独求解．仿真结果表明，相比于传
统盲信道辨识方法和非稀疏的联合信道估计与符号检

测的处理方法，本文所提方法在短数据和低信噪比条

件下具有明显的优势．
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