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基于稀疏贝叶斯学习的GFDM系统联合
迭代信道估计与符号检测

王 莹，于永海，郑 毅，林 彬*

（大连海事大学信息科学技术学院，辽宁大连 116026）

摘　要：　针对当前广义频分复用（Generalized Frequency Division Multiplexing，GFDM）系统时变信道估计精度低

的问题，提出基于稀疏贝叶斯学习的 GFDM 系统联合信道估计与符号检测算法 . 具体地，采用无干扰导频插入的

GFDM多重响应信号模型，在稀疏贝叶斯学习框架下，结合期望最大化算法（Expectation-Maximization，EM）和卡尔曼滤

波与平滑算法实现块时变信道的最大似然估计；基于信道状态信息的估计值进行GFDM符号检测，并通过信道估计与

符号检测的迭代处理逐步提高信道估计与符号检测的精度 . 仿真结果表明，所提算法能够获得接近完美信道状态信

息条件下的误码率性能，且具有收敛速度快、对多普勒频移鲁棒性高等优点 .
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Iterative Channel Estimation and Symbol Detection for GFDM Systems 
Based on Sparse Bayesian Learning
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Abstract:　In order to improve the accuracy of time-varying channel estimation in generalized frequency division mul⁃
tiplexing (GFDM) systems, a joint iterative channel estimation and symbol detection algorithm for GFDM systems using 
sparse Bayesian learning is proposed.  Specifically, we use a GFDM multi-response signal model with non-interfering pilot 
insertion.  Under the sparse Bayesian learning framework, we combine the expectation-maximization (EM) algorithm and 
the Kalman filter and smoothing algorithm to realize the maximum likelihood estimation of the block time-varying channel.  
Consequently, GFDM symbols are detected based on the estimated channel state information (CSI), and the accuracy of the 
channel estimation and symbol detection is progressively improved through the iterative processing of the channel estima⁃
tion and symbol detection.  Simulation results demonstrate that the proposed algorithm can achieve better bit error rate 
(BER) performance close to that under perfect CSI conditions, and it has the advantages of fast convergence speed and high 
robustness to Doppler frequency shift.
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1　引言

作为 5G 移动通信系统的备选波形方案，广义频

分 复用（Generalized Frequency Division Multiplexing ，

GFDM）具有高频谱效率、低带外辐射、低峰均功率比及

信号时频结构灵活等优点［1］，能够满足增强移动宽带

（enhanced Mobile BroadBand，eMBB）、低时延高可靠通
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信（Ultra Reliable Low Latency Communication，URLLC）
和物联网（Internet of Things，IoT）的业务需求［2］.

GFDM是一种非正交多载波调制技术，存在固有的

子载波间干扰（Inter-Carrier Interference，ICI）和子符号

间干扰（Inter-Subsymbol Interference，ISI）. 对于导频辅

助的GFDM信道估计，其固有的 ICI与 ISI将使导频符号受

到其他符号的干扰，产生所谓的导频污染现象 . 文献［3］
在最小二乘（Least Squares，LS）和线性最小均方误差

（Linear Minimum Mean Square Error，LMMSE）准则下，

设计了导频辅助的 MIMO-GFDM 信道估计算法 . 文献

［4］在文献［3］的基础上，通过在导频子载波上布置多

个导频符号，进而利用协调平均的方法提高 GFDM 信

道估计的精度 . 但是，增加导频符号数目降低了系统的

频谱效率 . 文献［5］首先在频域利用 LS 算法估计信道

的频率响应，并通过逆离散傅里叶变换得到信道的脉

冲响应函数，根据预测的信道最大时延扩展，将脉冲响

应函数时延索引号大于最大时延扩展的采样点置零，

再由离散傅里叶变换得到信道的频率响应，从而达到

提高 GFDM 系统信道估计精度的目的 . 但是，文献［3~
5］均将导频符号处的 ICI 与 ISI 视为噪声信号，未对导

频符号受到的干扰进行抑制，这使其信道估计显著低

于相应的正交频分复用（Orthogonal Frequency Division 
Multiplexing，OFDM）信道估计的性能 . 文献［6］利用

GFDM符号的前导序列进行信道估计，为了减少前导序

列带来的频谱效率下降，通过短 OFDM 符号构建了前

导序列 . 然而，OFDM符号会影响GFDM系统的低带外

辐射特性 . 文献［7］提出了导频干扰消除和发射机干扰

消除两种算法，可以分别消除 GFDM 导频符号受到的

干扰和 GFDM 符号内所有符号受到的干扰，并在此基

础上设计了LS信道估计算法 . 但相应的干扰消除算法

会造成发射功率损失，且仅适用于近似平坦衰落的频

率选择性信道 . 文献［8，9］提出了GFDM系统的低复杂

度频域调制方案，可以为导频符号预留不受其他数据

符号干扰的子载波，从而实现无干扰导频插入 . 进而文

献［8］指出，在 LS和 LMMSE 准则下基于无干扰导频插

入的 GFDM 信道估计能够获得与相应的 OFDM 信道估

计相当的性能 . 文献［10］利用文献［8］的无干扰导频插

入方案，设计了具有迭代信道估计功能的 GFDM 接收

机 . 文献［11］利用文献［9］的频域调制方案设计了

GFDM联合信道与相位噪声估计算法 . 此外，文献［12］
提出了基于矩阵特征值分解的GFDM预处理与后处理

方案，以消除 GFDM 系统固有的 ICI与 ISI，实现无干扰

导频插入，并给出了基于 LS的导频辅助的信道估计方

法 . 文献［13］通过在适当位置放置的导频符号，结合使

用循环前缀内的导频信息，构建了基于 LMMSE算法的

并行 ICI与 ISI消除方案用于GFDM信道估计 . 然而，文

献［13］将两个 GFDM 子符号用作导频，且循环前缀长

度等于子符号长度，这造成了频谱效率损失 . 在无线信

道时延扩展现象严重的情况下，上述基于LS和LMMSE
的信道估计算法需要大量的导频符号才能保障信道估

计的精度 . 文献［14］针对存在载波频偏和 IQ不平衡的

多用户单输入多输出GFDM系统，提出了一种信道、载

波频偏和 IQ不平衡半盲联合估计算法 . 该半盲联合估

计算法利用 GFDM 帧内所有 GFDM 符号对接收信号的

自相关矩阵进行估计，其误码率（Bit Error Rate，BER）
对GFDM帧内GFDM符号数目比较敏感，且要求信道脉

冲响应函数在一帧内保持不变，易受到时间选择性衰

落的影响 . 文献［15］利用周期性发送的 GFDM 导频符

号块，构建了一种模型驱动的深度学习网络，基于深度

神经网络实现 GFDM 联合迭代数据检测与信道估计

算法 .
在实际的通信环境中，信道脉冲响应函数的能量

主要集中在少数几个抽头上，而大部分抽头能量很小

或者为零，即无线信道通常具有稀疏特性［16，17］. 将压缩

感知理论应用于无线稀疏信道估计可以显著降低导频

符号的数目，基于压缩感知的 OFDM 信道估计技术受

到了人们的广泛关注［18~20］. 然而，基于压缩感知的估计

方法仅能提供稀疏矢量的点估计，且无法利用有关待

估计稀疏矢量的任何先验知识［21］. 为了克服压缩感知

信道估计算法的不足之处，文献［22］提出了基于稀疏

贝叶斯学习（Sparse Bayesian Learning，SBL）的联合

OFDM稀疏信道估计与符号检测算法，得到了显著优于

传统压缩感知技术的信道估计与BER性能 . 在文献［22］
的基础之上，文献［23］提出了基于 SBL 的正交空时编

码 MIMO-OFDM 双选择信道估计算法 . 文献［24］将正

交时频空（Orthogonal Time Frequency Space，OTFS）调制

系统中延迟-多普勒域信道脉冲响应函数估计问题，转

换为一个稀疏信号恢复问题，并基于 SBL 框架对问题

进行求解，可有效降低导频开销 . 文献［25］利用 SBL技

术实现了 OTFS 系统离网格（off-grid）信道估计 . 虽然

OFDM 和 OTFS的稀疏信道估计已经得到了深入研究，

但是 GFDM 稀疏信道估计的文献却是非常有限 . 目前

仅见文献［26］提出基于正交匹配追踪（Orthogonal 
Matching Pursuit，OMP）的 GFDM 迭代信道估计算法 .
然而，该算法只考虑了非时变信道估计，且OMP这一经

典的压缩感知算法需要接收端已知信道的稀疏度才能

进行信号重建 . 为此，本文提出基于 SBL的GFDM系统

联合迭代信道估计与符号检测算法，采用无干扰导频

插入的多重信号响应模型，在 SBL框架下由超参数（hy⁃
perparamater）描述信道脉冲响应函数的稀疏性，通过期

望最大化（Expectation Maximization，EM）算法计算稀疏

信道的最大似然估计值，进而完成对 GFDM 信号的均
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衡与符号检测 .

本文的主要贡献总结如下：

（1）构建了基于卡尔曼滤波与平滑的多重稀疏贝

叶 斯 学 习 信 道 估 计（Kalman filtering and smoothing-

based Multiple Sparse Bayesian Learning Channel estima⁃
tion，K-MSBLC）算法 . 将未知的信道状态信息作为隐变

量，借助导频符号，在 EM 算法的 E-步通过卡尔曼滤波

与平滑算法计算块时变信道脉冲响应矢量的估计值及

其协方差矩阵，并在EM算法的M-步对 SBL框架下的超

参数进行更新 . 通过 E-步与 M-步的迭代，实现 GFDM
的信道估计 .

（2）在K-MSBLC算法的基础上，提出基于卡尔曼滤

波与平滑的多重稀疏贝叶斯学习联合迭代信道估计与

符号检测（Kalman filtering and smoothing-based Multiple 
Sparse Bayesian Learning Joint iterative Channel estima⁃
tion and Symbol detection，K-MSBLJCS）算法 . 利用 K-

MSBLC 算法提供的信道估计值作为初值，进行符号检

测，并将得到的 GFDM 符号估计值结合导频数据进行

下一轮信道估计 . 通过信道估计与符号检测过程的迭

代处理，实现GFDM系统高精度信道估计与符号检测 .
（3）对所提算法进行了仿真实验 . 仿真结果表明，

本文所提 K-MSBLC 算法和 K-MSBLJCS 算法均比 OMP
算法和多重稀疏贝叶斯学习（Multiple Sparse Bayesian 
Learning，MSBL）算法具有更低的信道估计均方误差值

和误码率；且 K-MSBLJCS 算法的信道估计与符号检测

性能都优于 K-MSBLC 算法，能获得接近完美信道状态

信息条件下的误码率性能 . 此外，K-MSBLJCS算法收敛

速度快，对多普勒频移及信道相关系数失配不敏感 .
符号说明：矩阵 X 的转置与共轭转置分别表示为

X T 和 X H，复数 x的复共轭表示为 x*；xy表示矢量 x与

y的 Hadamard积；X⊗ Y表示矩阵 X与矩阵 Y的克罗内

克积；× N 表示模-N操作；Fn 表示 n ´ n阶的单位离散傅

里叶变换矩阵，Fn ´m表示Fn的前m列元素组成的矩阵，

这里，n ≥ m；In 表示 n ´ n阶的单位矩阵；0n ´m 表示 n ´m

的全零矩阵；diag(h)表示以矢量h为主对角线元素的对

角矩阵；C 表示复数集，R表示实数集；复高斯矢量

x~CN(μΣ)具有均值μ和协方差矩阵Σ；E(×)表示数学期

望；vec(X )表示将矩阵X的列向量依次排列组成一个列

向量；tr(X )表示矩阵 X 的迹；(X )mn 表示矩阵 X 的第 m
行、第n列的元素，(x)m表示矢量x的第m个元素 .
2　系统模型

2. 1　GFDM无干扰导频插入

本小节定义GFDM帧结构，并对GFDM无干扰导频

插入技术进行介绍，为后续块时变信道估计与符号检

测做准备 .

如图 1 所示，考虑一个包含 Z 个 GFDM 符号的帧，

其中每个 GFDM 符号具有 K个子载波、M 个子符号，且

记N =KM为GFDM符号的采样点数 . 导频符号布置在

每个 GFDM 符号的第一个子符号内，且导频符号的子

载波间隔为Dk.

记 dik [m]为第 i个GFDM符号中第 k个子载波、第m

个 子 符 号 上 传 输 的 正 交 幅 度 调 制 符 号 ，这 里 ，

iÎ{12Z}，kÎ{01K - 1}，mÎ{01M - 1}. 符

号 dik [m]通过原型滤波器 g =[g[0]g[1]g[N - 1]]T 在

时间和频率上循环移位的版本进行脉冲成型，则第 i个
GFDM符号的基带信号波形可以表示为

xi [n]= ∑
m = 0

M - 1∑
k = 0

K - 1

dik [m]g[ n -mK N ]exp ( )j2π
kn
K

     （1）
其中，nÎ{01N- 1}. 令d i=[d T

i0 d
T
i1 d T

iK- 1 ]TÎCN´ 1

表示第 i 个 GFDM 符号传输的符号矢量，这里 d ik =
[dik [0]dik [1]dik [M - 1]]T ÎCM ´ 1. 如图 1 所示，定义

传输导频符号的子载波为导频子载波，而未传输导频

符号的子载波为数据子载波 . 为了获得无干扰导频符

号，将符号矢量 d ik 分解为导频子载波矢量 d
⌢

ik 和数据

子载波矢量 d
⌣

ik，有 d ik = d
⌢

ik + d
⌣

ik. 若第 k 个子载波为

导频子载波，则矢量 d
⌢

ik 的元素包括相应的导频符号和

数据符号，否则 d
⌢

ik = 0M ´ 1；若第 k个子载波为数据子载

波，则矢量 d
⌣

ik 的元素只包括相应的数据符号，否则

d
⌣

ik = 0M ´ 1. 且有 d
⌢

ik d
⌣

ik = 0M ´ 1. 此时，式（1）便可以改

写为能够实现无干扰导频插入的 GFDM 频域调制形

式［8］，即

x i =F H
N ∑

k = 0

K - 1

P (k)G δRδ( )Θ d
⌢

ik +FM d
⌣

ik （2）
其中，x i =[xi [0]xi [1]xi [N - 1]]T；Rδ 表示 δ阶重复矩

阵 ，其 包 含 δ 个 M ´M 阶 单 位 矩 阵 IM，即 Rδ =
[IM IM ]T ÎRδM ´M；G δ为 δM ´ δM阶对角矩阵，其对角

线元素为FδM gδ，这里，gδ是对原型滤波器 g进行K/δ倍

抽取的结果；P (k) 表示 N ´ δM 阶频谱搬迁矩阵，其作用

是将直流信号搬迁至第 k个子载波的位置，相应的构造

图1　GFDM数据块结构示意图
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方法如下：

P (0)= é
ë
êêêê ù

û
úúúúIδM/2 0δM/2  0δM/2 0δM/2

0δM/2 0δM/2  0δM/2 IδM/2

T

（3）

P (1)= é
ë
êêêê ù

û
úúúú0δM/2 IδM/2  0δM/2 0δM/2

IδM/2 0δM/2  0δM/2 0δM/2

T

（4）
通常设置 δ = 2［8］. M ´M阶矩阵Θ定义为

Θ = é
ë
êêêê ù

û
úúúúIη 0η ´(M - η)

0(M - η)´ η FM - η

（5）
其中，下标η表示 d

⌢
ik中导频符号的数量，本文取η = 1.

通过式（2）给出的 GFDM 频域调制方式，可以将导

频符号以无 ISI的方式插入到设定的子载波上 . 需要指

出的是，由于滤波矩阵G δ阻带的非完美特性，导频符号

会受到来自相邻子载波的 ICI，但是相应的 ICI很小，通

常可以忽略［8］. 这样，接收端便可以对接收信号进行傅

里叶变换，并在导频子载波位置上直接提取出导频

数据 .
2. 2　稀疏信道及信号传输模型

GFDM 信号在传输过程中会受无线稀疏信道衰落

的影响，从而导致接收机性能下降 . 本节给出块时变无

线稀疏信道模型，并针对第 2.1 节定义的 GFDM 帧结

构，分别建立 GFDM 信号在时域与频域的信号传输

模型 .
令 h i =[hi0 hi1 hiL - 1 ]T ÎCL ´ 1（i = 12Z）为第

i 个 GFDM 符号内频率选择性信道的稀疏脉冲响应矢

量，L为信道的径数 . 假设稀疏信道脉冲响应矢量的非

零元素的位置，在包含Z个GFDM符号的一帧内保持不

变［27］. 与文献［22，23］相似，本文考虑块衰落时变信道，

即 GFDM 符号的持续时间小于信道的相干时间，信道

的脉冲响应在一个 GFDM 符号内保持不变，但是逐

GFDM符号发生变化 . 则第 i个GFDM符号的稀疏信道

脉冲响应矢量h i，在时域的演化过程可以采用 1阶自回

归（first order AutoRegressive，AR1）模 型 进 行 描

述［22，23］，有

h i = ρh i - 1 + 1 - ρ2 u i，i = 12Z （6）
其中，h i - 1 是第 i - 1个GFDM符号的稀疏信道脉冲响应

矢量 . ρ表示信道脉冲响应的时域相关系数，可以由

Jakes 模型确定，即 ρ = J0 (2πfDTsym )，这里 J0 (×)表示零阶

贝塞尔函数，fD 表示多普勒频移，Tsym 表示 GFDM 符号

的时间长度 . Tsym = T0 + TCP，其中T0和TCP分别为GFDM
有效数据块长度和循环前缀长度 . 多普勒频移 fD 可以

进一步表示为

fD = ( )v cos θ λ （7）
其中，v表示发射机与接收机之间的相对运动速度；θ表

示接收信号相对于运动方向的到达角度；λ为载波波

长 . 由式（7）可知，相对速度 v增大，将导致多普勒频移

fD 增加，进而会引起信道脉冲响应的时域相关系数 ρ

减小 .
在 SBL框架下，h i 定义为服从参数化的高斯分布，

即 h i ~CN(0L ´ 1 Γ)，这里 Γ = diag(γ)ÎRL ´ L 为未知且待估

计的超参数（hyperparamater）矩阵，γ =[γ0 γ1 γL - 1 ]T.
γl（l = 01L - 1）表示信道第 l条路径的平均功率，如

果 γl ® 0，则其对应的 hi [l]® 0. 此外，式（6）中的过程激

励噪声 u i ~CN(0L ´ 1 Γ). 记 H=[h1 h2 hZ ]ÎCL ´ Z，记

由 矩 阵 H的 第 l 行 元 素 组 成 的 矢 量 为 h͂ l =

[h1l h2l hZl ]
T ÎCZ ´ 1. 根据式（6）可知，h͂ l ~CN(0Ω l )，

其协方差矩阵Ω l定义为

Ω l = [ h͂ l h͂
H
l ] = γl B，l = 01L - 1 （8）

其中，B是GFDM分组逐符号下的归一化信道时域相关

矩阵，有

B =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú1 ρ  ρZ - 1

ρ 1  ρZ - 2

   
ρZ - 1 ρZ - 2  1

（9）

此时，h͂ l的先验概率分布便可以表示为

p ( h͂ l；γl) = 1

πZ|γl B|
exp ( - h͂H

l (γl B)-1 h͂ l) （10）
考虑广义平稳无关散射（Wide Sense Stationary Un⁃

correlated Scatter， WSSUS） 信 道 模 型 ，且 记

h = vec(H T )，则

p (h；γ) ~CN(0LZ ´ 1 Σ0 ) （11）
其中，稀疏信道矢量h的协方差矩阵Σ0 ÎCLZ ´ LZ 可以表

示为

Σ0 =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
γ0 B


γL - 1 B

= Γ⊗B （12）

假设GFDM符号的循环前缀长度不小于 L，且接收

机完成完美符号同步，则去除循环前缀后的接收信号

可以表示为

y i =H i x i + v i （13）
其中，y i =[yi [0]yi [1]yi [N - 1]]T 是第 i 个 GFDM 符号

的接收信号矢量；v i =[vi [0]vi [1]vi [N - 1]]T 是零均

值、方差为 σ 2
v IN 的加性高斯白噪声矢量；H i ÎCN ´N 是

循环卷积信道矩阵，为一循环矩阵，其首个列矢量的前

L个元素为h i，其余N - L个元素为零 . 将式（13）转换到

频域，有

Y i = diag(FN ´ Lh i )FN x i +V i （14）
其中，Y i =FN y i 及V i =FNv i. 为了估计信道脉冲矢量，将

式（14）改写为观测方程的形式，即

Y i =Ψ ih i +V i，i = 12Z （15）
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其中，Ψ i = diag(FN x i )FN ´ L 是对应于第 i 个 GFDM 符号

的观测矩阵；记Y =[Y1 Y2 YZ ]ÎCN ´ Z.
2. 3　GFDM帧内导频布置方案

本文在 GFDM 帧内插入导频符号，以实现导频辅

助的信道估计算法 . 接下来给出 GFDM 帧内导频的布

置方案 .
如图 1所示，GFDM帧的每个 GFDM符号均采用相

同的导频符号结构 . 导频符号在频率上相隔Dk个子载

波，则每个 GFDM 符号所携带的导频符号的数目为 p =

ë ûK/Dk ，共有 P = pZ 个导频符号 . 导频矢量记为 dP =
[dP0 dP1 dPp - 1 ]T ÎCp ´ 1. 基于式（15），联合考虑帧

内Z个GFDM符号，接收端从导频子载波位置处提取的

导频数据可以表示为

YP =ΨPH +VP （16）
其中，YP = [YP1 YP2 YPZ ]Î Cp ´ Z，VP = [VP1 VP2

VPZ ]ÎCp ´ Z YPiÎCp´1与VPiÎCp´1分别是Y i与V i中导

频 子 载 波 位 置 处 的 数 据 ，这 里 i= 12Z；ΨP =
diag(dP )FP ÎCp ´ L，FP ÎCp ´ L是FN ´ L中与导频子载波相

对应的p个行矢量所组成的矩阵 .
3　基于 SBL的GFDM块时变信道估计与符

号检测

3. 1　基于卡尔曼滤波与平滑的SBL信道估计

针对 GFDM 系统的块时变信道进行估计，本节引

入 SBL技术，构建K-MSBLC算法，实现对块时变信道的

初步估计 .
在 SBL框架下，超参数矢量 γ的值决定多径信道的

稀疏度及每一路径的平均信道增益，是需要估计的未

知量 . 式（16）表示的是多重信号响应 GFDM 信道估计

模型，可以利用文献［28］提出的 MSBL算法进行求解 .
然而，MSBL算法未考虑被估计量的时域相关性，为此，

本文构建 K-MSBLC 算法实现 GFDM 信道估计，以改善

MSBL算法的性能 .
根据式（16），导频辅助的超参数矢量 γ的最大似然

估计可以表示为

γ̂ML = arg max
γ

p (YP；γ) （17）
由于无法求得式（17）最大似然估计值的闭式解，

因此借助期望最大化算法，通过迭代计算的方式计算 γ

的最大似然估计值 . 基于导频信号模型式（16），将信道

矢量h1 h2 hZ视为隐变量，有

E-步：

Q(γ|γ(r) )=Eh1 h2 hZ|YP；γ
(r)( log p (HYP；γ) ) （18）

M-步：

γ(r + 1)= arg max
γ

Q(γ|γ(r) ) （19）

其中，上标 (r)表示 EM 算法第 r次迭代时的估计结果 .
在考虑信道的时域相关性的情况下，EM算法E-步中隐

变量与观测量的联合概率密度函数可以表示为

p (HYP；γ) = ∏
i = 1

Z

p(YPi|h i )p(h i|h i - 1；γ) （20）
对式（20）取对数，在忽略掉与H和 γ无关的常数项

之后，有

log ( p (HYP；γ) ) =∑
i = 1

Z  YPi -ΨP h i

2

2

σ 2
v

+∑
i = 2

Z (h i - ρh i - 1 )HΓ -1 (h i - ρh i - 1 )

1 - ρ2

+Z log |Γ| + hH
1 Γ

-1 h1

（21）
进而，EM算法的M-步为

γ(r + 1)= arg max
γ

Eh0 h1 hZ - 1|YP；γ
(r)(Ω ) （22）

其中，

Ω =∑
i = 1

Z  YPi -ΨP h i

2

2

σ 2
v

+∑
i = 2

Z (h i - ρh i - 1 )HΓ -1 (h i - ρh i - 1 )

1 - ρ2

+Z log |Γ| + hH
1 Γ

-1 h1

在 M- 步 中 ，需 要 确 定 Eh1 h2 hZ|YP；γ
(r) (h i )，

Eh1 h2 hZ|YP；γ
(r) (h ih

H
i )及Eh1 h2 hZ|YP；γ

(r) (h ih
H
i - 1 )这 3个后验

概率估计值 . 为此，利用卡尔曼滤波与平滑算法对块时

变信道进行估计 .
以式（6）为状态方程，以式（16）为观测方程，利用

导频信息通过卡尔曼滤波与平滑算法对第 i 个 GFDM
符号的信道脉冲矢量 h i（i = 12Z）进行估计，得到 h i

的最小均方误差（Minimum Mean Square Error，MMSE）
估计值 ĥ i|i及其协方差矩阵P i|i

［29］. 具体的基于导频信息

的卡尔曼前向滤波GFDM信道估计可以表示为

预测：

ì
í
î

ïï

ïï

ĥ i|i - 1 = ρĥ i - 1|i - 1

P i|i - 1 = ρ
2 P i - 1|i - 1 + (1 - ρ2 )Γ

（23）
卡尔曼增益：

G i = P i|i - 1Ψ
H
P (σ 2

v Ip +ΨP P i|i - 1Ψ
H
P )-1 （24）

更新：

ì
í
î

ïï

ïï

ĥ i|i = ĥ i|i - 1 +G i (YP -ΨP ĥ i|i - 1 )

P i|i = (IL -G iΨP )P i|i - 1

（25）
其中，i = 12Z；ĥ i|i - 1 和 P i|i - 1 分别表示稀疏信道的预

测值和预测值的协方差矩阵；G i为卡尔曼增益矩阵 . 而

卡尔曼反向平滑过程［30］为
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平滑：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ĥ i - 1| Z = ĥ i - 1| i - 1+ J i - 1( )ĥ i | Z - ĥ i | i - 1

P i - 1| Z = P i - 1| i - 1+ J i - 1( )P i | Z - P i - 1| i - 1 J H
i - 1

（26）

其中，ĥ i - 1|Z 和P i - 1|Z 分别表示通过反向平滑修正的稀疏

信 道 的 预 测 值 和 预 测 值 的 协 方 差 矩 阵 ；

J i - 1  ρP i - 1| i - 1P -1
i | i - 1 .

此时，有Eh1 h2 hZ|YP；γ
(r) (h i ) ĥ i|Z，Eh1 h2 hZ|YP；γ

(r) (h ih
H
i ) 

P i|Z + ĥ i|Z ĥH
i|Z . 另外，基于状态方程式（6）及信道脉冲响

应函数与过程激励噪声间的相互独立条件假设

Eh1 h2 hZ|YP；γ
(r)(u ih

H
i - 1 ) = 0，有

Eh1 h2 hZ|YP；γ
(r) (h ih

H
i - 1 )

     Eh1 h2 hZ|YP；γ
(r)((ρh i - 1 + u i )hH

i - 1 )
     ρ (P i - 1|Z + ĥ i - 1|Z ĥH

i - 1|Z )
（27）

进而，忽略掉与超参数矢量 γ无关的量，M-步式

（22）可以改写为

γ(r + 1)= arg max
γ

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷Z log |Γ| + Tr ( )Γ -1 M1|1

+
1

1 - ρ2 ∑
i = 2

Z

Tr ( )Γ -1 (M i|i - ρ
2 M i - 1|i - 1 )

（28）
其中，M i|i = P i|Z + ĥ i|Z ĥH

i|Z，i = 12Z. 将式（28）对超参数

γl求导，并令求导结果等于0，可以得到

γ̂(r + 1)
l =

1
Z ((M1|1 )

ll
+

1

1 - ρ2 ∑
i = 2

Z (M i|i - ρ
2 M i - 1|i - 1 )

ll)  （29）
综上所述，K-MSBLC 算法首先在 E-步利用卡尔曼

滤波与平滑计算信道脉冲响应矢量的估计值及其协方

差矩阵，再由 M-步对超参数矢量 γ进行更新，并将 γ的

更新值返回E-步重新计算信道脉冲响应矢量的估计值

及其协方差矩阵，通过上述迭代实现对信道脉冲响应h

及超参数 γ的估计 . 完整的 K-MSBLC 信道估计算法如

算法1所示 .
3. 2　基于 SBL的联合迭代GFDM信道估计与符号

检测

K-MSBLC 算法在 GFDM 信道估计过程中，E-步仅

利用导频信息对信道脉冲响应矢量进行估计 . 而在 E-

步阶段联合使用GFDM帧内数据符号的估计值与导频

符号实现信道估计，将能够提高信道估计的精度，并改

善系统BER性能 . 为此，提出K-MSBLJCS算法，利用K-

MSBLC 算法提供的信道估计值作为初值，通过信道估

计与符号检测的联合迭代处理，实现 GFDM 系统的高

精度信道估计与符号检测 .
GFDM联合信道估计与符号检测问题可以表示为

D̂ML γ̂ML = argmax
Dγ

p (Y|D；γ) （30）
其中，D =[d1 d2 dZ ]，d i ÎCN ´ 1为帧内第 i个GFDM的

发 送 符 号 矢 量 ， i = 12Z. 将 信 道 脉 冲 矢 量

h1 h2 hZ作为隐变量，采用EM算法对式（30）进行求

解，有

E-步：

Q (Dγ|D(r)γ(r))
    = Eh1 h2 hZ|Y；D(r)γ(r)( log p (h1 h2 hZ Y；D(r)γ(r)) )

（31）
M-步：

D(r + 1)γ(r + 1)= arg max
Dγ

Q (Dγ|D(r)γ(r)) （32）
考虑包括导频和数据符号估计值的完整信息，

E- 步 的 后 验 概 率 密 度 为 p (h i|Y i；d i γ) =
p (h i|Y i；γ) ~CN(μ i Σh )［27］，这里

Σh = Γ - ΓΨ
H
i Σ

-1
Y Ψ iΓ （33）

μ i = ΓΨ
H
i Σ

-1
Y Y i  i = 12Z （34）

为了确定式（33）与式（34）中观测矩阵Ψ i 的初值，

首先利用 K-MSBLC 算法基于导频信息估计帧内每个

GFDM 符号所对应的信道脉冲矢量 ĥ i|Z，并进行频域均

算法1 基于卡尔曼滤波与平滑的MSBL信道估计算法(K-MSBLC)
输入: YP, ΨP, ρ, 以及 σ 2

v

Step1 初始化EM算法最大迭代次数 rmax, EM算法迭代停止判据 ϵ

Step2 设置迭代次数 r = 0, 超参数初值Γ (0)= IL

Step3 E-步:
  (1) 设置 i = 1, ĥ0|0 = 0L, 以及P0|0 = Γ

(r)

   (2) 预测: 信道预测值 ĥ i|i - 1 = ρĥ i - 1|i - 1, 协方差矩阵

P i|i - 1 = ρ
2 P i - 1|i - 1 + (1 - ρ2 )Γ (r)

  (3) 卡尔曼增益: G i =P i|i - 1Ψ
H
P (σ 2

v Ip +ΨP P i|i - 1Ψ
H
P )-1

    (4) 更新: 信道估计值 ĥ i|i = ĥ i|i - 1 +G i (YP -ΨP ĥ i|i - 1 ), 协方差矩阵

P i|i = (IL -G iΨP )P i|i - 1

  (5) i = i + 1

  (6) 如果 i ¹ Z + 1, 返回(2), 否则到(7)
  (7) 设置 i = Z

  (8) J i - 1  ρP i - 1| i - 1P -1
i | i - 1

    (9) 平滑: ĥ i - 1| Z = ĥ i - 1| i - 1+ J i - 1( ĥ i | Z - ĥ i | i - 1), P i - 1| Z =P i - 1| i - 1+

J i - 1(P i | Z -P i - 1| i - 1) J H
i - 1

  (10) i = i - 1

  (11) 如果 i ¹ 1, 返回(8), 否则到Step4
Step4 M-步: 利用式(29)计算 γ̂(r + 1)

l , l = 01L - 1

Step5 r = r + 1

Step6 如果 ||γ(r)- γ(r - 1)||22 > ϵ且 r < rmax, 返回Step3, 否则停止计算, 输
出估计结果

输出: ĥ i|Z和P i|Z, i = 12Z
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衡，即

y′i =F H
N ( Ĥ -1

i FN y i)  i = 12Z （35）
其中，Ĥi = diag(FN ´ L ĥ i|Z ). 然后，对GFDM信号进行解调

处理，有

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

d
⌣

ik =F H
M (Rδ )T (G δ )H (P (k) )T FN y′i  k为数据子载波

d
⌢

ik =Θ
H (Rδ )T (G δ )H (P (k) )T FN y′i  k为导频子载波

（36）

其中，i= 12Z；k= 01K- 1. 进而观测方程式（15）
中的观测矩阵可以表示为

Ψ i = diag(r̂ i )FN ´ L （37）
其中，r̂ i = ∑

k = 0

K - 1

P (k)G δRδ( )Θ d
⌢

ik +FM d
⌣

ik ÎCN ´ 1 为第 i 个

GFDM符号的频域信号估计值 .
此时，观测矩阵Ψ i ÎCN ´ L 既包含导频信息也包含

数据符号的估计值 . 结合式（6）的状态方程和式（15）的

观测方程，在 E-步通过卡尔曼滤波与平滑算法进行

GFDM 信道估计，得到更为准确的 ĥ i|Z 和 P i|Z. 在此基础

上，M-步仍然利用式（29）计算超参数矢量 γ，并对

GFDM信号进行均衡与检测，通过式（37）构建新的观测

矩阵 . 经过 E-步与 M-步的迭代，实现 SBL 框架下基于

卡尔曼滤波与平滑的 GFDM 联合信道估计与符号检

测，具体的K-MSBLJCS算法如算法2所示 .
接下来分析K-MSBLJCS算法以复数乘法次数为单

位的计算复杂度 . 对于算法 2给出的K-MSBLJCS算法，

考虑到 N >> L，以及 N >> p，其计算复杂度主要取决于

每次迭代中 step5 的第（3）步卡尔曼增益 G i 的计算，这

里 i = 12Z. G i 需要的复数乘法次数为 N 3 + 2NL2 +
2LN 2，故 K-MSBLJCS 算法在每次迭代运算的过程中总

体复杂度可以表示为O(N 3 Z).
4　仿真与分析

本节对基于K-MSBLJCS算法的GFDM信道估计与

符号检测的性能进行仿真 . 此外，还对基于OMP、MSBL
与 K-MSBLC 等算法的 GFDM 信道估计进行仿真，从而

进行性能对比 . 在仿真对比实验中，除 K-MSBLJCS 算

法外，其余算法均采用文献［31］给出的低复杂度匹配

滤波算法实现GFDM符号检测 . 仿真参数如表 1所示，

其中多径信道的功率延迟分布采用车辆-A（Vehicular-
A）模型［32］，且信道每一路径的增益均服从瑞利分布 .

图 2 与图 3 分别给出了在相对速度 100 km/h 环境

下不同GFDM时变信道估计算法的BER性能与均方误

差性能 . 从图中可以看出，OMP算法的性能最差，这是

由于 OMP算法仅利用了信道的稀疏特性信息，而未考

虑多重响应模型及逐符号信道的相关特性 . 相较于

OMP算法，基于多重响应模型的MSBL算法在性能上有

着显著的提升 . 而 K-MSBLC 算法的性能优于 MSBL 算

法，由此可见利用卡尔曼算法对块时变信道进行追踪

算法 22 基于卡尔曼滤波与平滑的MSBL联合迭代信道估计与符号

检测(K-MSBLJCS)算法

输入: Y, ρ, 以及 σ 2
v

Step1 执行K-MSBLC算法, 得到 ĥ i|Z, i = 12Z

Step2 由式(35)、式(36)和式(37)计算得到Ψ (0)
i ,i = 12Z

Step3 初始化EM算法最大迭代次数 rmax,EM算法迭代停止判据 ϵ

Step4   设置迭代次数 r = 0,超参数初值Γ (0)= IL

Step5 E-步:
  (1) 设置 i = 1、ĥ0|0 = 0L以及P0|0 = Γ

(r)

  (2) 预测: 信道预测值 ĥ i|i - 1 = ρĥ i - 1|i - 1, 协方差矩阵

P i|i - 1 = ρ
2 P i - 1|i - 1 + (1 - ρ2 )Γ (r)

  (3) 卡尔曼增益:
G i =P i|i - 1 (Ψ (r)

i )H (σ 2
v IN +Ψ

(r)
i P i|i - 1 (Ψ (r)

i )H )-1

  (4) 更新: 信道估计值 ĥ i|i = ĥ i|i - 1 +G i (Y -Ψ (r)
i ĥ i|i - 1 ), 均方误差

P i|i = (IL -G iΨ
(r)
i )P i|i - 1

  (5) i = i + 1

  (6) 如果 i ¹ Z + 1, 返回(2), 否则到(7)
  (7) 设置 i = Z

  (8) J i - 1  ρP i - 1| i - 1P -1
i | i - 1

  (9) 平滑: ĥ i - 1| Z = ĥ i - 1| i - 1+ J i - 1( ĥ i | Z - ĥ i | i - 1), P i - 1| Z =P i - 1| i - 1+

J i - 1(P i | Z -P i - 1| i - 1) J H
i - 1

  (10) i = i - 1

  (11) 如果 i ¹ 1, 返回(8), 否则到Step6
Step6 M-步: 利用式(29)计算 γ̂(r + 1)

l , l = 01L - 1

Step7 r = r + 1

Step8 通过式(35)、式(36)和式(37)分别更新数据符号的估计值 d̂ (r)
i

和观测矩阵Ψ (r)
i , i = 12Z

Step9 如果 ||γ(r)- γ(r - 1)||22 > ϵ且 r ≤ rmax, 返回Step5, 否则停止计算, 输
出估计结果

输出: ĥ i|Z和 d̂ i,i = 12Z

表1　仿真实验参数设置

物理参数

载波频率 fc

系统带宽B

GFDM符号子载波数目K

GFDM符号子符号数目M

GFDM符号循环前缀长度NCP

原型滤波器

GFDM帧内的GFDM符号数Z

每个GFDM符号内的导频数目p

映射方式

信道多径时延

信道路径功率

信道脉冲响应总抽头数目L

值

5.5 GHz
10 MHz

64
7

40
根升余弦函数,滚降因子0.1

5
22

QPSK
[0, 310, 710, 1 090, 1 730, 2 510] ns

[0, -1, -9, -10, -15, -20] dB
30
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可以有效改善信道估计性能 . 此外，联合使用数据子载

波与导频子载波符号信息的 K-MSBLJCS 算法，能够进

一步提高 K-MSBLC 算法的性能，由图 2 可以看出 K-

MSBLJCS算法的BER性能与具备完美信道状态信息的

情况非常接近 .

图4给出了系统相对速度分别为100 km/h、200 km/h
和 300 km/h 的情况下，MSBL、K-MSBLC 和 K-MSBLJCS
这 3 种算法 BER 性能的比较 . 可以看出随着相对速度

的增大，3 种算法均表现出较为稳定的 BER 性能，即

BER性能受信道相关系数 ρ的影响很小 .
K-MSBLC和K-MSBLJCS这 2种算法在基于卡尔曼

滤波与平滑的信道估计过程中，需要使用信道相关系

数 ρ，但是在实际应用中会存在信道相关系数 ρ失配的

情 况 . 为 分 析 ρ 失 配 对 本 文 所 提 K-MSBLC 和 K-

MSBLJCS 算法的影响，图 5 给出了在相对速度为

300 km/h时，Eb/N0=5 dB、Eb/N0=15 dB、Eb/N0=25 dB三种

情况下，信道相关系数失配值 Dρ = ρ - ρ̂对信道估计均

方误差的影响曲线，这里 ρ̂为算法中实际使用的信道相

关系数，ρ为真实值 . 由图 5可以看出，K-MSBLJCS算法

信道估计均方误差值随Dρ的变化基本保持不变；而K-

MSBLC 算法仅在符号信噪比为 5 dB 和 15 dB 的情况

下，当Dρ ≥ 0.02时，信道估计均方误差值出现了小幅增

加 . 总体而言，K-MSBLC和 K-MSBLJCS算法对Dρ的变

化并不敏感，这是因为 ρ仅通过式（29）影响超参数矢量

γ的估计值 . 由于 0 ≤ ρ ≤ 1，且信道相关系数失配值 Dρ

在式（29）中产生的偏差值 ρ × Dρ + (Dρ)2通常是一个数值

很小的量，故 Dρ对 γ的估计性能影响很小 . 特别是 K-

MSBLJCS算法由于采用了联合信道估计与符号检测迭

代处理，对相关系数的失配较 K-MSBLC 具有更高的鲁

棒性 .

K-MSBLJCS 算 法 单 次 迭 代 的 计 算 复 杂 度 为

O(N 3 Z)，其收敛特性是影响算法整体计算复杂度的关

键因素 . 为了分析 K-MSBLJCS 算法收敛情况，对不同

符号信噪比下 K-MSBLJCS 算法迭代次数进行了仿真 .
图6是在速度为100 km/h，符号信噪比分别为5 dB、15 dB
和 25 dB 情况下 K-MSBLJCS 算法的收敛曲线 . 由仿真

图2　时变信道下不同GFDM信道估计算法的BER性能比较

图3　时变信道下不同GFDM信道估计算法的均方误差性能比较

图4　不同运动速度下 MSBL、K-MSBLC 和 K-MSBLJCS 算法的 BER
性能比较

图5　不同信噪比下 Dρ对 K-MSBLC 和 K-MSBLJCS 算法信道估计均

方误差性能的影响

图6　不同信噪比下K-MSBLJCS算法收敛速度性能
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结果可以看出 K-MSBLJCS 算法可以达到快速收敛，并

且随着符号信噪比的增加，收敛速度逐渐加快 . 在符号

信噪比为5 dB的情况下仅需要迭代20次左右就可达到

收敛，而符号信噪比为 15 dB 和 25 dB 时迭代收敛的次

数均小于8次 .
5　结论

针对 GFDM 系统稀疏时变信道估计问题，本文采

用无干扰导频插入方式消除导频污染，并在 SBL 架构

下通过超参数描述信道的稀疏特性 . 基于 EM 算法的

E-步与 M-步的迭代得到信道的最大似然估计值，并在

E-步中使用卡尔曼滤波与平滑技术，以在信道估计过

程中利用时变信道的时域相关性信息，得到了 K-

MSBLC信道估计算法 . 在此基础上，提出了基于SBL的

GFDM联合迭代信道估计与符号检测算法K-MSBLJCS，
通过信道估计与符号检测过程的迭代处理，达到逐步

提高 GFDM 通信系统性能的目的 . 仿真结果表明，K-

MSBLC和K-MSBLJCS算法的信道估计性能优于传统的

OMP和MSBL压缩感知算法，且对信道的多普勒频移不

敏感 . 在基于 SBL的三种算法中，K-MSBLJCS算法的信

道估计与符号检测性能最好，能以较少的迭代次数达

到收敛，并获得接近完美信道状态信息下的性能 . 此

外，K-MSBLC 和 K-MSBLJCS 算法对块时变信道的相关

系数失配具有很高的鲁棒性 .
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