
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．１９１１０００９０

基金项目:河南省高新技术领域科技攻关项目(１７２１０２２１０６０６);河南省高等学校重点科研项目(１６B５２００１８);济源市科技攻关项目(１６０２２０１６)

ThisworkwassupportedbytheKeyScientificand TechnologicalProjectsintheFieldofHighand New Technologyin HenanProvince
(１７２１０２２１０６０６),KeyScientificResearchProjectsofUniversitiesin HenanProvince(１６B５２００１８)andJiyuanScienceandTechnologyProject
(１６０２２０１６)．
通信作者:郭秋歌(zzugqg＠１６３．com)

OFDM系统中基于贝叶斯学习的联合稀疏信道估计与数据检测

陈　平１ 郭秋歌２ 李　攀１ 崔　峰１,２

１济源职业技术学院信息工程系　河南 济源４５９０００
２河南黄河河务局信息中心　郑州４５０００１
　(１１６９９０４２６３＠qq．com)

　
摘　要　众所周知,一个宽带无线信道的冲击响应是近似稀疏的,从某种意义上,相对于时延扩展来讲,它仅有一小部分重要的

组成成分.针对正交频分复用系统,基于稀疏贝叶斯学习方法,提出两种稀疏信道估计算法:稀疏贝叶斯算法和联合稀疏贝叶

斯算法.在信道测量矩阵未知的情况下,所提算法仍能够有效地估计出信道抽头.蒙特卡洛仿真显示,与经典正交匹配追踪算

法和变分消息传递算法相比,所提算法在均方误差和误码率相同的情况下,信噪比有３~５dB的提升.
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Abstract　Itiswellknownthattheimpulseresponseofawidebandwirelesschannelisapproximatelysparse,inthesensethatit
hasasmallnumberofsignificantcomponentsrelativetothechanneldelayspread．Inthispaper,twosparsechannelestimationalＧ
gorithmsbasedonsparebayesianlearning(SBL)methodareproposedfororthogonalfrequencydivisionmultiplexing(OFDM)

system,whichwecallSBLalgorithmandJＧSBLalgorithm．Inthecaseofunknownchannelmeasurementmatrix,theproposedalＧ
gorithmscanstillestimatechanneltapseffectively．Compared withtheclassicalalgorithms:orthogonalmatchingpursuing
(OMP)algorithmandvariationalmessaging(VMP)algorithm,montecarlosimulationshowsthattheproposedalgorithmsperＧ
formbetterthanclassicalalgorithmsintermsofthesamemeansquareerrorandbiterrorrateandtheirSNRisimprovedby
３~５dB．
Keywords　Orthogonalfrequencydivisionmultiplexing,Variationalmessagepassing,Orthogonalmatchingpursuit,SparseBayeＧ
sianlearning,Channelestimation,AＧsparse
　

１　引言

在当前常见的通信技术标准中,正交频分复用(OrthogoＧ
nalFrequencyDivisionMultiplexing,OFDM)是一种常见的多

载波调制技术.与单载波频域均衡系统相比,其频谱效率高,
信道之间多径失真少,对接收端定时同步要求低,因此被广泛

应用.为了在接收端对发送信号进行精确译码,需要对无线

信道失真进行补偿,即需要已知信道的状态信息,这就对无线

通信系统中信道估计技术提出了很高要求.常见的信道估计

分为３类:(１)基于参考信号的估计;(２)盲信道估计;(３)半盲

信道估计.基于参考信号的估计需要借助参考信号,即导频

或训练序列来进行信道估计,其又称为基于导频的信道估计.
而盲信道估计是一种采用判决反馈的方式来进行信道估计的

方法,其一个显著的特点就是利用调制信号本身固有的一些

与具体承载信息比特无关的特征来进行信道估计.半盲信道

估计则结合了盲信道估计与基于参考信号的信道估计的优点

来进行信道估计.实际上,无线信道由于具有时延特性,其有

用抽头的个数很少,频率响应的多数值近似为零,只有少数响

应值的幅值比较大,且信道间隔较宽,因此无线信道可看成近

似稀疏(aＧsparse)信道.
在无线信道中,在特定位置信道的平均功率常用多径密

度函 数 (MultipathIntensity Profile,MIP)表 示.传 统 的

OFDM 系统信道估计方法通常假定 MIP已知,通过导频来估

计和追踪信道,或者通过迭代收敛算法进行联合符号检测和

信道估计.压缩感知(CompressedSensing,CS)方法多针对

时变信道估计,同时要求信道包含少数非零元素且路径时延

未知.BICMＧOFDM 系统利用近似推理方法来解决联合信道

估计和译码问题,其时变稀疏信道则利用伯努利Ｇ高斯先验来



代替.文献[１]和文献[２]提出变分算法,利用导频辅助的方

法来对 OFDM 系统进行联合信道估计与符号检测.文献[３Ｇ
５]针对稀疏信道,提出了置信传播(BeliefPropagation)算法

和变分消息传递(VariationalMessagePassing)算法来进行信

道估计;文献[６Ｇ１０]则基于压缩感知理论来进行 OFDM 系统

稀疏信道估计.上述文献所提算法大多不仅要求信道稀疏度

已知,而且需要信道测量矩阵已知.文献[１１Ｇ１２]提出了基于

平均场(MeanField,MF)的稀疏信道估计算法,但其针对的

是单载波频域均衡系统,并且要求信道测量矩阵已知.本文

则基于稀疏贝叶斯学习方法,针对 OFDM 系统,提出新的信

道估计和数据检测算法.
本文第１节介绍了稀疏信道的信道估计方法,并分析实

际生活中无线信道的近似稀疏(aＧsparse)特性,针对无线稀疏

信道介绍了常见的稀疏信道估计算法;第２节给出本文所研

究的 OFDM 系统的系统模型和优化函数,并对稀疏信道估计

问题进行分类,即P１问题和P２问题;第３节利用稀疏贝叶斯

学习模型架构推导估计信道参数,针对 P１问题,提出基于导

频的稀疏信道估计算法———稀疏贝叶斯学习(SBL)算法,然
而在 OFDM 系统中发送符号是由导频子载波和数据子载波

共同构成;为了能够充分利用数据子载波信息,精确评估系统

性能;第４节针对P２问题,提出基于导频子载波和数据子载

波的联合稀疏信道估计与数据检测算法———联合稀疏贝叶斯

学习(JＧSBL)算法;第５节对所提SBL算法和JＧSBL算法进

行分析及流程总结;第６节采用３GPP组织的５G标准参数进

行仿真实验,将SBL和JＧSBL算法与经典的稀疏信道估计算

法 OMP和 VMP在信道的均方误差(MSE)性能和数据检测

的误码率(BER)性能方面作对比并分析.

２　系统模型和优化函数

考虑一个 OFDM 系统,其载波个数为 N,接收端接收信

号定义为y,则系统模型的数学表达式为:

y＝XFh＋v (１)
其中,F∈CCN×L(N＞L))包含L列N×N 离散傅里叶变换矩

阵,h∈CCL是信道的冲击响应.字典矩阵为 Φ＝XF,其中对

角矩阵X∈RRN×N 包含N 个发送符号(包含已知导频符号和

未知的 MＧCSK/MＧQAM 已调数据符号).v∈RRN×１是均值

为零的加性高斯白噪声,其服从分布CN(０,σ２),其中σ２ 为噪

声方差.通常,在发射机和接收机之间的通信包含 K 个连续

的 OFDM 符号.假定一个 OFDM 符号,P 是N 个载波中的

导频子载波,(N－P)是数据子载波,那么与导频子载波有关

的系统模型可以表示为:

yp＝XpFph＋vp (２)
其中,yp 是一个P×１的向量,其元素是y中导频位置处的元

素值.Xp 是一个P×P 的对角化矩阵,其元素是已知的导频

符号值.Fp 是P×L(P＜L)的F子矩阵,其行向量是F矩阵

中导频处的元素值.vp 是一个P×１向量,其元素同样是向

量v在导频处的元素值.通常,信道估计和数据检测问题都

通过优化准则转化为优化函数并利用相关算法来解决.在本

文中,将系统模型中需要估计(求解)的参数建模得到优化函

数P１和 P２,进而提出本文的两种算法———SBL 算法和JＧ
SBL算法来完成信道估计和数据检测.

在复数域表示中,可以用一个具有固定抽头时延的线性

滤波器来表示信道的冲击响应.

h
~[t]＝∑

L
~

l＝１
h
~
lδ[t－τl] (３)

其中,t∈R,δ(t)是delta函数,h
~
l 和τl 表示在接收机和发射

机之间的l条路径传输衰减和传输时延,l表示路径个数.考

虑时延域滤波信道冲击响应,h[t]＝gt[t]∗h
~[t]∗gr[t],其

中gt[t]和gr[t]表示基带发送和接收滤波器,“∗”表示卷积.
离散时间信道则可以表示为h(l)＝h[(l－１)T],其中T 表示

波特间隔,整个信道可以表示为h＝(h(１),h(２),􀆺,h(L))T.
在SBL架构中,通常将信道建模为h~CN(０,Γ),其中,Γ＝
diag(γ(１),􀆺,γ(L)).如果γ(l)→０,其对应的h(l)→０.

本文基于SBL直接推理方法,针对 OFDM 系统,提出新

的信道估计、信道追踪和符号检测算法.当噪声方差为零时,

SBL算法能够保证收敛到稀疏局部最小值,此最小值与噪声

方差无关.此外,SBL利用EM 算法能够实现单调收敛特性.
相比之下,近似推理方法尽管能够降低复杂度,但是其无法保

证收敛.式(２)中给出了噪声vp 和信道h 的先验分布,则近

似稀疏(aＧsparse)信道估计问题可以表示为:

h
∧

＝argmin
h,γ∈RR

L×１
＋

‖yp－XpFph‖２
２

σ２ ＋log|Γ|＋hHΓ－１h (P１)

其中,Γ＝diag(γ(１),􀆺,γ(L)),|􀅰|表示矩阵的行列式.在

上述目标函数中,第一项表示似然函数,其他项服从高斯分

布.本文主要解决 OFDM 系统信道估计问题.
注意到,上述信道估计问题的解决仅仅利用了导频子载

波.然而,在 OFDM 系统中,发送符号由导频子载波和数据

子载波共同构成.为了能够精确地评估系统性能,本文考虑

联合信道估计与数据检测,则问题可转换为:

h
∧
,X

∧

＝ argmin
h,γ∈RR

L×１
＋ ,X∈S

‖y－XFh‖２
２

σ２ ＋log|Γ|＋hHΓ－１h (P２)

其中,S⊂CC表示已经传输的信号的 MＧQAM/MＧPSK调制.
由于接收机具有移动特性,在一帧信号持续时间内,信道

特性基本保持时不变或缓慢衰落变化的特点.如果信道保持

时不变特性,通过求解(P１),可以从导频子载波中得到aＧ稀

疏信道估计(aＧsparse).当信道是时变信道时,一般来讲,信
道的非零抽头变化缓慢,且是瞬时相关的;但是对于少数

OFDM 信号,其信道的超参数依旧保持不变[１１Ｇ１３].此种信号

被称 为 组 近 似 稀 疏 (groupapproximatelyＧsparse,groupaＧ
sparse)信号.本文将信道估计问题视为groupaＧsparse,并基

于贝叶斯推理架构给出新的估计算法.文献[１４]介绍了近似

推理时变信道的稀疏信道估计方法.文献[１５]提出时变相关

稀疏信道的估计方法———块 SBL(BlockSBL,BSBL)和暂态

SBL(TemporalSBL,TSBL)方法,这些文献中的信道参数之

间的相关性是使用一种常用的结构来建模.文献[１６]则提出

近似卡尔曼滤波方法和自回归(AR)状态空间模型对组稀疏

信道进行相关性建模.文献[１７]针对稀疏相关信道估计,提
出基于压缩感知的卡尔曼滤波方法.

本文针对 OFDM 系统,在块衰落信道下提出一种新算法

来进行联合组近似稀疏信道估计与符号检测,并通过蒙特卡

洛仿真证明其性能.通过研究文献[１８],提出SBL推理方法

解决P１问题.其次,为了解决P２问题,在SBL方法基础上,
提出JＧSBL 算法.JＧSBL算法最显著的特点就是通过观测数

据及导频子载波可以联合估计出aＧ稀疏信道及发送的数据符

号,并且该算法无需已知稀疏度及信道测量矩阵.仿真结果

表明:所提两种算法提高了信道估计与符号检测的能力,其性
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能与当前较好算法及经典算法即 OMP和 VMP算法相比,在
联合信道估计的均方误差和系统误码率方面都有很大提高.

３　基于导频子载波的信道估计

本部分基于导频,针对 P１问题,设固定导频个数Pb,提
出 OFDM 系统块衰落信道的组aＧ稀疏的信道估计 SBL 算

法.首先针对一个 OFDM 符号,推导分析SBL算法估计信

道参数方法,然后将其推广到多 OFDM 符号情形,并在第５
节给出算法的详细步骤.

SBL使用一个参数化先验去获得稀疏性[１９]:

p(h;γ)＝∏
L

i＝１
(πγ(i))－１exp |h(i)|２

γ(i)( ) (４)

对超参数γ的估计,通常使用 ML算法[２０],通过最大化

边缘概率密度得到,具体表达式如下:

γ
∧

ML＝argmax
γ∈RR

L×１
＋

　p(yp;γ) (５)

由于上述问题无闭合解,通常需要进行迭代求解出γ的

最大值[１８].在式(５)中,由于稀疏信道h被视为隐藏变量(概
率密度中不含h),因此对γ的最大似然估计由 MＧ步获取.
下面给出EM 算法的步骤.

(１)EＧ步

Q(γ|γ(r))＝Eh|yp;γ(r)[logp(yp,h;γ)] (６)
(２)MＧ步

γ(r＋１)＝argmax
γ∈RR

L×１
＋

　Q(γ|γ(r)) (７)

上述EＧ步需要已知稀疏信道h和超参数γ＝γ(r)的联合

后验概率密度函数.其表示为:

p(h|yp;γ(r))＝CN(μ,Σ) (８)
其中:

Σ＝Γ(r)－Γ(r)ΦγHγp(σ２IPb ＋ΦpΓ(r)ΦH
p )－１ΦpΓ(r)

μ＝σ－２ΣΦH
pyp,Φp＝XpFp

注意到式(６)、式(７)中提到的 EM 算法可解决 P１问题,

在此得到aＧ稀疏信道的最大后验概率(MAP)估计h
∧

＝μ,Γ＝
diag(γ(r)).式(８)中提到的 MＧ步可以简化为以下公式:

γ(r＋１)(i)＝argmax
γ∈RR

L×１
＋

　Eh|yp;γ(r)[logp(h;γ)]

＝Eh|yp;γ(r)[|h(i)|２]＝Σ(i,i)＋ μ(i)２ (９)

式(９)表示Eh|yp;γ(r)[logp(h;γ)]与γ(i)无关.通过若干

次迭代计算Σ和μ,可得到γ值.
文献[２１]、文献[２２]证明,在每一次迭代过程中,迭代结

果趋于收敛.
针对块衰落信道包含多个 OFDM 符号的情况,设 OFDM

符号个数为K.由于在一个 OFDM 帧信号中信道仍旧保持

时不变性,因此系统模型可由式(２)修改为:

yp,m＝Xp,mFp,mh＋vp,m;m＝１,􀆺,K (１０)
上述公 式 与 式 (２)是 一 一 对 应 的.yp,m 表 示 在 mth 个

OFDM 符号中导频子载波对应的观测向量.Φp,m ＝Xp,mFp,m

定义为mth个 OFDM 符号中与导频子载波相对应的矩阵.多

OFDM 符号块衰落信道估计的SBL算法流程见第５节.

４　基于导频子载波和数据子载波的联合稀疏信道

估计和符号检测

　　本部分基于导频和发送符号,在第３节SBL算法推导架

构基础上,针对P２问题,提出 OFDM 系统块衰落信道基于导

频子载波和数据子载波的联合稀疏信道估计和符号检测

JＧSBL算法.
在一个 OFDM 帧信号中(包含 K 个 OFDM 符号),考虑

到信道h为隐藏变量,利用JＧSBL算法估计参数[γ,X１,􀆺,

XK],其EＧ步和 MＧ步可表示如下.
(１)EＧ步

Q(X,γ|X(r),γ(r))＝Eh|y;X
(r)

,γ
(r)[logp(y,h;X,γ)] (１１)

(２)MＧ步

(X(r＋１),γ(r＋１))＝argmax
X,γ∈RR

L×１
＋

　Q(X,γ|X(r),γ(r)) (１２)

其中,X∈CCNK×NK 为分块对角矩阵,其中包含 K 个小对角阵

X１,􀆺,XK.每个小对角阵的对角元素是经过调制后所发送

的符号.接收符号y＝[yT
１ ,􀆺,yT

K]T.在EＧ步中,其后验概率

密度p(h|y;,X(r),γ(r))＝CN(μ,Σ)计算为:

μ＝σ－２ΣFH
bX(r)H

y

Σ＝(σ－２FH
bX(r)HX(r)Fb＋Γ(r)－１ )－１

(１３)

其中,Fb∈CCNK×L,Fb＝１K⊗F,其中１K 表示单位向量.可以

看出式(１３)和式(８)是不同的,式(１３)中考虑了导频子载波和

数据子载波共同传输的情况,而式(８)则仅通过导频 Xp ∈
CCP×P来计算均值μ 和方差Σ,通过公式推导可以看出两者概

率密度函数的不同点.X(r)表示在第r次迭代时,传输的导频

子载波和数据子载波符号.
式(１２)中所给的第 MＧ步目标函数为:

Q(X,γ|X(r),γ(r))＝c－p

p＝Eh|y;X
(r)

,γ
(r)[‖y－XFbh‖２

２

σ２ ＋log|Γ|＋hHΓ－１h]{
(１４)

其中,c与γ 和X 无 关,为 一 常 数.上 述 目 标 函 数 可 看 作

Eh|y;X
(r)

,γ
(r)[logp(y,|h;X)]和Eh|y;X

(r)
,γ

(r)[logp(h;γ)]两个独

立函数的和.在 MＧ步中,最关键的是对第一项 Eh|y;X
(r)

,γ
(r)

[logp(y,|h;X)]中的X 进行最大化.这与第２节中所描述

的SBL算法是一致的.由于第一项与γ无关,通过第二项函

数优化γ(i),并且通过式(９)迭代计算γ(r＋１)(i).另一方面,
对第一个函数的优化可以通过下面公式得到:

X(r＋１)(i,i)＝argmin
xi∈S

{Cb(i,i)|xi|２＋|y(i)－

xiFb(i,:)μ|２} (１５)

其中,i∈D,D 是数据子载波的下标,Cb＝FbΣFH
b ,Fb(i,:)是

Fb 矩阵的第i行,式(１３)中给出了μ和Σ.S表示所发送符

号的调制域.由于目标函数是单调递增的,设最大迭代次数

为rmax,则:

Q(X(r＋１),γ(r＋１)|X(r),γ(r))≥Q(X(r),γ(r)|X(r－１),γ(r－１)),

１≤r≤rmax (１６)
上述 Q函数是有界函数,这为JＧSBL算法的收敛性提供

了保证.

SBL算法在估计未知参数γ 和X 的时候需要对其进行

初始化.对于γ的初始化,将其视为单位矩阵.对于(KN－
Pb)个数据符号(非导频数据),其初始化需要已知信道估计

的初值.由于最小二乘(LS)和最小均方误差(MMSE)算法

在估计信道时需要已知超参数的信息,因此这两种算法将不

适合本文所述情形.对于X 的初始化,可以从信道估计值获

取.本文设导频个数Pb＝P,通过使用SBL算法进行若干次

迭代,得到信道估计值h
∧

SBL.使用 ML算法进行符号检测,由
下式表示为:
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X(０)(i,i)＝argmin
xi∈S

|y(i)－xiFb(i,:)h
∧

SBL|２,i∈D (１７)

基于导频子载波和数据子载波的联合稀疏信道估计和符

号检测JＧSBL算法的算法流程见图１.JＧSBL算法本质上是

一种分块算法,其复杂度主要体现在EＧ步中,为 O(N２LK３).

５　算法核心分析及流程总结

(１)稀疏贝叶斯学习(SBL)算法

在EＧ步中利用导频处的观测变量yp 计算h 的后验概率

密度的期望值,采用最大似然(ML)准则:在 MＧ步中对 EＧ步

进行最大化.算法的核心流程如图１所示.

图１　SBL算法流程图

Fig．１　FlowchartofSBLalgorithm

算法１　SBL算法

输入:yp,Φb,rmax和ε

输出:μ,γ(r)

初始化γ(０)＝IL,设定阈值(difference)＝１,迭代次数r＝０
当difference＞ε并且r＜rmax时

EＧ步:μ＝σ－２∑ΦH
py

Σ＝Γ(r)－Γ(r)ΦH
p (σ２IPb

＋ΦpΓ
(r)ΦH

p )－１ΦpΓ(r)

MＧ步:γ(r＋１)(i)＝Σ(i,i)＋|μ(i)|２;i＝１,２,􀆺,L

difference＝
△

‖γ(r＋１)－γ(r)‖２
２,r←r＋１

结束

(２)联合稀疏贝叶斯学习(JＧSBL)算法

在EＧ步中计算h的后验概率密度的期望值,采用最大似

然(ML)准则:在 MＧ步中对EＧ步进行联合最大化.具体分为

两个独立的最大化过程:１)对参数γ的最大化;２)对发送数据

X 的最大化.算法核心流程如图２所示.

图２　JＧSBL算法流程图

Fig．２　FlowchartofJＧSBLalgorithm

算法２　JＧSBL算法

输入:y,Fb,rmax和ε

输出:μ,γ
∧
＝γ(r),X

∧
＝X(r＋１)

初始化:γ(０)＝IL,X
∧(０)
１ ,􀆺,X

∧(０)
K ,设定阈值(difference)＞ε并且r＜rmax

当difference＞ε并且r＜rmax时

EＧ步:Φ(r)＝FbX
(r)H ;μ＝σ－２ΣΦ(r)H

y

Σ＝Γ(r)－Γ(r)Φ(r)H (σ２INK＋Φ(r)Γ(r)Φ(r)H )－１Φ(r)Γ(r)

MＧ步:γ(r＋１)(i)＝Σ(i,i)＋|μ(i)|２;i＝１,２,􀆺,L

Cb＝FbΣFH
b ;

对于i∈D,有

X(r＋１)(i,i)＝argmin
xi∈S

{Cb(i,i)|xi|２＋|y(i)－xiFb(i,∶)μ|２}

difference＝
△

‖γ(r＋１)－γ(r)‖２
２,r←r＋１

结束

６　仿真实验

本部分通过蒙特卡洛仿真来显示所提信道估计算法的性

能,将其与传统的压缩感知 OMP算法和文献[１１]所提分块

算法进行对比.

考虑３GPP组织的５G标准参数,使用３MHzOFDM 系

统,２５６个载波.采样频率fs＝３．８４MHz.一个 OFDM 符号

间隔８３．３μs,循环前缀(CP)１６．６７μs(６４个子载波).aＧ稀疏

信道的长度与CP长度一致,为L.每一个 OFDM 帧信号包

含K＝７个 OFDM 符号,此也被称为 OFDM 时隙.数据传输

速率为１/２Turbo码,采用 QPSK 调制,进行１０次 Turbo迭

代.收敛标准为ε＝１×１０－９,rmax＝２００.从图３可以看出,

SBL算法性能比传统的压缩感知 OMP算法和 VMPＧ３L分块

算法性能好.

图３　信道估计 MSE性能的比较

Fig．３　MSEperformancecomparisonofchannelestimation

在所有迭代算法中,JＧSBL信道估计算法与SBL算法的

性能基本一致,但是 SBL算法仅仅基于导频对信道进行估

计,而JＧSBL算法针对 OFDM 系统联合数据和导频对信道进

行估计,其复杂度与 SBL算法相当.在后续符号检测过程

中,采用JＧSBL算法可实现联合信道估计与符号检测,而SBL
算法利用导频仅实现信道估计.这是JＧSBL算法的一个显著

优点.此外,在高信噪比下,相比 VMPＧ３L算法,JＧSBL算法

性能更优.而对比正交匹配追踪(OMP)算法,JＧSBL算法性

能有很大优势.

图４显示了各种算法经过编码后在不同信噪比下的

BER性能,同时对比了 SBL和 VMPＧ３L算法性能.在编码

情况下,JＧSBL 的性能优于 SBL 和 OMP 算法;在 SNR＞
１０dB时,JＧSBL算法和SBL算法的误码率小于１×１０－３.与

当前较好的 VMPＧ３L分块算法和传统经典的 OMP算法相

比,本文所提算法有一定性能优势.

图４　误码率BER性能的比较

Fig．４　BERperformancecomparison
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结束语　本文针对 OFDM 系统块衰落信道,提出两种信

道估计算法:基于导频子载波的稀疏信道估计算法———SBL
算法,以及基于导频子载波和数据子载波的联合稀疏信道估

计与 数 据 检 测 算 法———JＧSBL 算 法.从 稀 疏 贝 叶 斯 学 习

(SBL)角度,通过引入参数γ,利用最大似然准则对信道h的

后验概率密度求期望,得到SBL算法.为了能够充分利用数

据子载波资源,利用 ML准则对参数γ和发送数据X 进行最

优化处理,在算法每一次迭代过程中,对信道矩阵进行处理,
得到JＧSBL算法.两种算法在信道测量矩阵未知的情况下,
都能够有效地估计出信道抽头.仿真结果显示,与当前较好

的 VMPＧ３L算法和经典的 OMP算法相比,所提出的两种算

法在 MSE和BER性能方面都有明显的提升.
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