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上行 3D-MIMO 中利用结构稀疏低秩特性的信道估计算法 
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摘  要：3 维多输入多输出(3D-MIMO)系统能有效提升频谱效率，提高系统容量。但用户数和天线数的剧增，无

法保证所有用户的导频都正交，给 3D-MIMO 信道估计带来估计精度下降和复杂度增加等问题。该文分析了上行

3D-MIMO 系统信道的结构稀疏特性和低秩特性，并基于这些特性提出一种信道估计算法，给出了算法的收敛性和

复杂度。仿真结果表明估计算法能准确地恢复 3D-MIMO 的信道系数，并有较低的复杂度。 
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Structured Sparse and Low Rank Channel Estimation in Uplink 3D-MIMO  
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Abstract: Three Dimension Multi-Input Multi-Output (3D-MIMO) systems can effectively improve frequency 

efficiency and system capacity. However, with the growing number of antennas and users, pilot sequences are non- 

orthogonal, which will affect the accuracy of 3D-MIMO channel estimation and increase complexity. In this paper, 

the structured sparseness and low rank property of 3D-MIMO channel are studied. By taking advantage of these 

properties, a channel estimation algorithm is proposed, and the convergence and complexity of the algorithm are 

analyzed. Simulation results verify that the proposed algorithm can accurately recover 3D-MIMO channel with low 

complexity.  
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1  引言  

大规模多输入多输出 (Multi-Input Multi- 
Output, MIMO)天线收发已经成为未来无线通信中

最主要的技术之一[1]。3D-MIMO 是大规模 MIMO
的主要应用场景之一，由于基站端空间有限，

3D-MIMO 可以利用均匀平面阵列(Uniform Planar 
Arrays, UPA)将几百根天线放置在一个相对较小的

空间内[2]。此外，3D-MIMO 可以控制信号在水平方

向和垂直方向的波束，合理的发送接收技术可以降

低多用户干扰，大大地提高系统性能。3D-MIMO
的主要困难是如何获取准确的信道信息(Channel 
State Information, CSI)。传统的信道估计方法需要

的导频数随着发送天线数线性地增长。但在多用户
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3D-MIMO 系统中，基站天线数和用户数大大地增

加，受限于系统的频谱利用率，导频数量往往有限，

使得用户导频不能正交，从而大大降低信道估计的

精确度，进而影响整个系统的性能。 
所幸的是，3D-MIMO 信道虽然规模很大，但

自由度(Degree of Freedom, DoF)很低[3]。自由度是

指能描述信道矩阵所需的最少的元素个数，大规模

MIMO 信道的低自由度特性主要体现在稀疏性、结

构性和低秩等方面。文献[3]利用空间信道模型的角

度域变换[4]，将 MIMO 信道表示在时域-频域-发送

角度域-接收角度域的 4 维空间，并分析了信道在时

域、频域和角度域的稀疏性。文献[5]通过实际测量

和分析表明不同用户会历经一些共同簇，使得多用

户信道具有相关性，文献[6]则结合多用户信道的相

关性，分析了大规模 MIMO 信道满足低秩性的原因

和条件。文献[7]表明，当满足一定条件时，各天线

采样的多径信道的主径时延相同，时域稀疏信道具

有相同的支撑，这里的支撑是指稀疏信号中非零元
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素的位置。根据信道的结构稀疏或低秩特性，出现

了基于压缩感知 (Compressive Sensing, CS)或低秩

矩阵恢复的信道估计算法 [8 12]− 。因为基于压缩感知

和低秩矩阵恢复的信道估计算法可以允许发送非正

交的导频，在多用户 3D-MIMO 系统中，导频负载

大大地降低了。文献[8]利用稀疏信道的块结构特性，

提出了一种改进的子空间追踪(Subspace Pursuit, 
SP) 算法来估计信道。文献[9]考虑了信道在时域和

角度域的稀疏性，提出了一种低复杂度的信道矩阵

估计算法。文献[10]利用信道的结构稀疏特性，提出

了一种基于多观测向量 (Multiple Measurement 
Vectors, MMV)问题的信道估计算法。文献[11]利用

信道的低秩特性，将信道估计问题转化为一个低秩

优化问题。文献[12]提出了一种利用信道相关矩阵低

秩特性的 MMSE 信道估计算法。目前为止，很少有

文献同时考虑多用户信道的低秩特性和结构稀疏特

性进行信道估计。事实上，如能利用结构稀疏和低

秩的先验知识可以有效提高信道估计精度，降低复

杂度，这就是本文的切入点。 
本文首先研究了上行多用户 3D-MIMO 系统信

道的结构稀疏性和低秩特性。信道稀疏性是由于多

径信道中径的个数远远少于最大时延扩展，结构稀

疏性则在于基站所有接收天线接收到的多径信道的

主径时延都不可分辨，低秩特性是因为不同用户的

信道历经了相同的簇而具有相关性。然后利用这些

低自由度的特性，本文提出了一种低秩稀疏匹配追

踪 (Low Rank and Sparse Matching Pursuit, 
LRSMP)信道估计算法，算法利用匹配追踪的思想

迭代恢复信道系数。和传统的匹配追踪不同的是，

本文考虑的不再是稀疏矢量，而是结构稀疏矩阵，

并且加入了矩阵低秩约束。最后，本文对算法的收

敛性和复杂度进行分析。分析结果和仿真验证了提

出的算法能用较低的复杂度准确地估计出信道。 

2  结构稀疏低秩信道模型 

考虑上行单小区多用户 3D-MIMO 系统，基站

配置了均匀阵列天线 UPA，如图 1(a)所示，天线安

置在 X-Z 平面，波束的垂直到达角和水平到达角分

别为 θ 和ϕ，在垂直方向和水平方向的天线数分别

为 vN 和 hN ，基站天线总数为 r v hN N N= × ，基站

同时服务K 个单天线用户。每个用户信道均为多径

信道，其中第 k 个用户的时域信道冲击响应模型 
为[13] 

j ( ) ( ) ( ) v hv T h
, ,

1

L
N N

k kl k l k l l
l

tβ Ω Ω δ τ ×

=

= − ∈∑H e e ^  (1) 

其中，L 为信道的最大时延扩展，βkl 和 τl 分别为第 l  

 

图 1  3D-MIMO 系统模型 

条径的衰落和延时，δ( )i 为狄利克雷 δ 函数，上标T

表示转置。 v( )Ωe 和 h( )Ωe 分别是垂直方向和水平方

向的导向矢量。 
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其中， v v cos( )
d

Ω θ
λ

= , h h sin( )cos( )
d

Ω θ ϕ
λ

= , λ是 

载波频率， vd 和 hd 分别为垂直和水平方向的天线间

距。 
将式(1)的加法中第 l 个组成成分转化为矢量得

到 

( ) ( ) v hh v 1
, , ,

N N
k l kl k l k lβ Ω Ω ×= ⊗ ∈h e e ^      (3) 

其中，⊗为 Kronecker 积， ,k lh 表示用户k 第 l 条径

的信道矢量。将所有径合并，得到式(1)信道模型的

时域-空域形式： 
r

T

,1 ,2 ,
L N

k k k k L
×⎡ ⎤= ∈⎢ ⎥⎣ ⎦H h h h" ^     (4) 

kH 的 rN 列对应着 rN 根基站天线接收到的信道。在

物理传播信道中，由于基站周围的簇的个数有限，

因此信道冲击响应的主径个数有限，而最大时延扩

展一般要大得多，所以信道通常会呈现稀疏的特 
性[3]，即 kH 的每一列都是稀疏的，稀疏度 pL 对应着

pL 条主径，即有 pL L� 。 

用户k 的信道 kH 不仅稀疏，而且每一列的稀疏

矢量都具有相同的支撑。文献[7]指出当基站天线间

距不大时，某个用户的某条径几乎同时到达基站各

天线，即基站不同天线采样得到的时域信道具有相

同支撑。文献[7]指出，当两条径的到达时间小于

1/(10 )B 时，这两条径的到达时间将不可区分，这里

B 为带宽。参考 3GPP LTE 常用参数，设带宽为

20 MHzB = ，信号的中心频率为 c 2.6 GHzf = ，当 

max
c

10
d

B
≤ 时，相同支撑的特性成立，其中 maxd 为

最大天线间距， c为光速。本文系统模型考虑 rN =  
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8 8× 的均匀面阵，相邻天线间距
c

c
0.5

2
d

f
λ= = ，

得到 max 7 2 0.57 md d= = ，满足相同支撑的条件

max
c

1.5 m
10

d
B

≤ = 。图 2 是信道幅度 kH 的一个例

子，其中天线阵列 v h 8 8N N× = × ，信道径数 pL  

6= ，水平角和垂直角都是随机生成。可以看到信

道是稀疏的，并且具有相同的支撑。 

 

图 2 具有时延相同支撑的稀疏信道 

将K 个用户的信道合并得到上行多用户信道： 
rT T T

1 2
KL N

K
×⎡ ⎤= ∈⎢ ⎥⎣ ⎦H H H H" ^     (5) 

多用户信道H 不仅是一个稀疏矩阵，而且还呈现出

低秩的特性。这是由于散射体倾向于聚集成拥有相

似延时、发射角和接收角的簇，且簇的数量往往很

有限，而不同用户的信道很可能是从同一个簇反射

到基站的，如图 1(b)所示。即使这些用户的地理位

置并不一样，但不同用户的信道系数仍然具有很强

的相关性[14]，使得多用户信道H 具有低秩的特性。 
因此我们要估计的多用户信道H 是一个有相 

同支撑的稀疏低秩矩阵，其结构稀疏度 ps KL= 表示 

H 非零行的个数，为所有用户信道主径的个数，秩

r 为基站周围簇的个数。 

3  信道估计算法 

3.1 估计模型 
对于上行 OFDM 系统，传统的正交导频安插方

法要将不同用户的导频在时频资源块上错开，随着

用户数量的增加，其导频所占用的系统资源也随之

增加，这将大大降低系统的频谱效率，增加导频开

销。本文采用非正交导频安插方式，所有用户的导

频都交叠地安置在同一个时频资源块内，然后通过

接收端的信道估计算法将每个用户的信道系数进行

恢复。非正交导频数量不会随着用户数量增加而增

加，这将减小导频负载，提升频谱效率。设系统的 
子载波数为 cN ，用户k 在时隙 t (time slot) 发送的

信号为
T

T T
,p ,d( ) ( ) ( )k k kt t t⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦x x x ，其中下标 p和 d分 

别代表导频和数据，则基站端的接收信号为 

1

( ) ( ) ( ) ( )
K

k KL
k

t t t t
=

= = +∑Y Y X F H W     (6) 

其中， ( ) ( ) ( )1 2( )= diag ( )  diag ( )   diag ( )Kt t t t⎡ ⎤⎣ ⎦X x x x"  
c cN KN×∈^ 是所有用户在时隙 t 的发送信号组成的矩 

阵， ( )tH 为式(5)中的上行多用户信道矩阵，W 为

高斯白噪声矩阵，设 c cN N×∈F ^ 为离散傅里叶矩阵，

LF 为F 的前L 行形成的子矩阵， KLF 为K 个 LF 块对

角化形成的矩阵。 
提取接收信号中的导频信号得到 

p p ,p( ) ( ) KLt t= + = +Y X F H W AH W     (7) 

其中， p( )tX 为提取的导频矩阵， ,pKLF 为提取 KLF 对

应导频位置得到的子矩阵， p
p ,p= ( ) N KL

KLt ×∈A X F ^
为观测矩阵。接收信号 ( )tY 的维度为 p rN N× ，待估

计的多用户信道H 的维度为 rKL N× ，如第 2 节所

述，H 具有结构稀疏低秩特性，其结构稀疏度

psupp( )s KL= =H ，其秩 rank( ) r=H 。我们的目

标是用接收信号 pY 和观测矩阵A恢复出低秩稀疏 

信道H 。为叙述简便，下文将时隙索引 t 和导频下

标 p略去。 
3.2 算法说明 

本文提出的低秩稀疏匹配追踪(LRSMP)算法

采用匹配追踪的思想迭代地估计稀疏矩阵的支撑和

数据。但跟传统的匹配追踪不同，本文的估计算法

从以下两个方面进行了改进：(1)从稀疏向量恢复扩

展到结构稀疏矩阵恢复上，由于稀疏矩阵中每列的

支撑都一样，相当于样本增加，支撑检测的精度也

增加；(2)把低秩特性加入估计算法中，估计精度更

高。 
估计算法的核心思想是用稀疏矩阵H 的替代 

(proxy) HA AH 来进行H 的支撑检测。因为观测矩

阵A是由导频信号生成的，我们可以通过设计导频

使得A的 RIP(Restricted Isometry Property)常数

很小，由于H 的能量集中在支撑对应的s 行上，且

A的 RIP 常数很小，所以替代信号能量最大的s 行

应该逼近H 的支撑。迭代过程中，首先计算残差

Res的替代 H=F A Res，为并选取其中能量最大的

2s 行作为残差支撑检测的候选集合，如式(8)和式(9)
所示。然后将候选集合与上次迭代选取的支撑合并，

并用 LS 估计和支撑检测估计出本次迭代选取的支

撑，如式(10)、式(11)和式(12)所示。最后对式(12)
检测的支撑做 LS 估计和最优低秩估计，如式(13)
和式(14)所示，得到本次迭代的估计结果，并用式(15)
更新残差。其算法流程图如表 1 所示。其中上标H表

示共轭转置，上标 †表示伪逆， †
TA 表示矩阵A对应

索引集合T 所在的列组成的子矩阵 TA 的伪逆，  
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表 1  LRSMP 算法流程图 

输入：接收信号Y ，观测矩阵A，结构稀疏度 s 和秩 r 。

初始化：残差 =YRes ，待估矩阵 m0 =H 0 ，待估支撑

l 0T = ∅ ，迭代索引 0i = ，收敛阈值 ε 。 

While 

1i i= + ;  

H=F A Res                                (8)

supp( ,2 )T s= F                            (9)

i l 1iT T T −= ∪                              (10)

j
i
†
T=H AY                                 (11)

l j( )supp ,iT s= H                            (12)

m
l
†

s
iT

=H A Y                                (13)

m m( )ssvd ,i r=H H                            (14)

m i= −Y AHRes                            (15)

if m m m1i i i
F F

ε−− ≤H H H  

            break; 

end  

end 

输出： m m i=H H 。 

 
supp( , )sX 表示选取矩阵X中能量最大的s 行，作为

矩阵X 的支撑估计。 svd( , )rX 表示对矩阵X 做

SVD 分解，并选取其中r 个最大奇异值和其对应的

向量重新生成一个秩为r 的矩阵，作为矩阵X 的最

优低秩逼近。 
因为待估计的稀疏矩阵H 具有结构稀疏特性，

每一行要么都是零，要么都不是零，所以可以用传

统的匹配追踪算法的思想，通过支撑检测、LS 估计

和残差更新来迭代地恢复稀疏信号。但不同的是，

在支撑检测时，提出的算法是通过计算估计信号或

替代信号某一行的能量作为度量的，相比起矢量稀

疏信号的支撑检测只考虑某个元素的能量，本算法

检测的准确率更高。另外，因为待估矩阵H 的低秩

特性，提出的算法在每一步迭代计算中加入最优低

秩逼近，能进一步提高估计的精确度。 
3.3 收敛性和性能分析 

要证明算法的性能和收敛性，首先给出多观测

向量问题场景的 RIP 条件。 
定义 1  MMV场景的RIP条件[15]，矩阵A的s -

阶 RIP 常数 sδ 为满足： 

( ) ( )1 1s sF FFδ δ− ≤ ≤ +X AX X   (16) 

对任意 supp( ) s≤X 都成立的最小的常数， FX 为

矩阵X的 Frobenius 范数。 

引理1  设LRSMP算法中式(10)的候选支撑集

合和式(12)的支撑检测分别为 iT 和 lT ，则有 

l i
2

1 1C C nTT FF
c d σ≤ +H H       (17) 

其中，
( )

224
1 1

3 3

2 2
1 , , 

1 1
s

n F
s s

c d
δ

σ
δ δ

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= + = =⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ −⎝ ⎠ −
W

为噪声功率， lC
T 表示 lT 的补集。 

引理 2  设 LRSMP 算法第 1i + 次迭代的结果

为 m 1i+H ，则 

m
l

2
1 2 2Ci nTF F

c d σ+− ≤ +H H H       (18) 

其中，
( )

2
2 2

2 2
2 , 

1 1
s

s s

c d
δ
δ δ

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= + =⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ −⎝ ⎠ −
。 

引理 1 和引理 2 的证明略。 
定理 1  对于结构稀疏度 ps KL= ，秩为r 的信

道H ，和接收信号 = +Y AH W ，设 LRSMP 算

法第 i 次估计的结果为 m iH ，则有 
m m 2

1i i nF F
C Dσ+− ≤ − +H H H H    (19)  

其中，C 和 D 为跟矩阵A的 RIP 常数 sδ 有关的常

数。 
证明  设 iT 为式(10)选择的支撑集合，根据文

献[16]的引理 4.2 和引理 4.3 有 

i
m 2

3 3C i nT FF
c d σ≤ − +H H H      (20)  

其中， 22 4
3 3

2 2

2 1
, 

1 1
ss s

s s

c d
δδ δ

δ δ
++

= =
− −

。根据式(17)、

式(18)和式(20)得到 

m
l

i ( )

m

( )

2
1 2 2

2
1 2 2 1 2

1 2 3

2
1 2 3 2 1 2

                

                

                    

C

C

i nTF F

nT F

i
F

n

c d

c c c d d

c c c

c c d c d d

σ

σ

σ

+− ≤ +

≤ + +

≤ −

+ + +

H H H

H

H H

  (21)  

其中， 1 2 3 1 2 3 2 1 2, C c c c D c c d c d d= = + + 。     证毕 
考虑定理 1 中的常数 C： 

2 4 2 4

3 2

2
2 1 1

1 1 1
s s s s

s s s

C
δ δ δ δ
δ δ δ

⎛ ⎞⎛ ⎞⎛ ⎞+⎟ ⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎜⎟ ⎟ ⎟= + +⎜ ⎜ ⎜⎟ ⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎜⎟ ⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎜− − −⎝ ⎠⎝ ⎠⎝ ⎠
   (22)  

可以看到 RIP 常数 δ 越小，C 就越小。根据文献[16]

的推论 3.4，有 2 , ps sp pδ δ≤ 为正整数，于是， 

  
( ) ( )

2 2 2

2 2 2

2 2
2

2 2

8 5
2 1 1

1 1 3 1

10 (1 5 )
  

1 1 3

s s s

s s s

s s

s s

C
δ δ δ
δ δ δ

δ δ

δ δ

⎛ ⎞⎛ ⎞⎛ ⎞⎟ ⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎜⎟ ⎟ ⎟≤ + +⎜ ⎜ ⎜⎟ ⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎜⎟ ⎟ ⎟⎜ ⎜ ⎜− − −⎝ ⎠⎝ ⎠⎝ ⎠
+

=
− −

  (23)  

当 2 0.057sδ ≤ 时， 1C ≤ 。经过递归，可以得到，其

中 m 2i
i nFF

C D'σ− ≤ +H H H ，其中D' 为与常数

C 和 D 相关的常数，因此有 m 2lim i nFi
D'σ

→∞
− ≤H H 。 
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算法复杂度主要在式(8)的替代计算，式(11)和

式(13)的 LS 估计和式(14)的低秩估计这几步运算

上。其中替代计算为矩阵乘法，其复杂度为

( )p rN N KLΟ 。LS 估计为矩阵求伪逆，可以用

Richardson 迭代，复杂度为 ( )rsN KLΟ 。低秩估计为

SVD 分解，可以用 Lanczos[17]算法迭代，其复杂度

为 ( )r itrsN NΟ ，其中 itN 为 Lanczos 算法的迭代次

数。在本算法中有 pr s N KL≤ <� ，所以计算复

杂度主要集中在替代计算上，即 ( )p rN N KLΟ 。本文

两种对比算法 MSBL 算法[18]和 MFOCUSS 算法[19]

的复杂度均为 ( )( )2

pN KLΟ 。对于上行系统，虽然导

频数 pN 和基站天线数 rN 没有必然的联系，但

p rN N> 通常是成立的。对于本文中由导频和傅里

叶变换矩阵相乘得来的观测矩阵A，文献[20]给出了

一个所需导频数的充分条件 ( )2
p logN s KLη≥ ，其中 

η为常数。对一般的多用户多径信道模型，所需导

频数常常达到数百。而对于基站天线数 rN , 3GPP
协议最多支持的天线配置为 64 根[21]，远小于所需的

导频数。因此 LRSMP 算法每次迭代的复杂度要低

于 MSBL 算法和 MFOCUSS 算法。另外，根据图 3
的仿真结果，LRSMP 算法的收敛速度也是远比

MSBL 算法和 MFOCUSS 算法快。因此，本文提出

的 LRSMP 算法有较低的复杂度。 

4  仿真结果 

本小节对提出的 LRSMP 算法进行仿真验证。

基站端阵列天线配置为 v h 8 8N N× = × ，载波数

c 1024N = ，其中插入的导频数为 p 100N = 。基站

同时服务 4K = 个用户，用户信道采用物理信道模

型(Physical Channel Model)[4]，其中主径的个数为

p 6L = ，最大时延为 50L = ，每根径的衰落 pβ 从[0,1]

随机生成，水平入射角 p [0,2 /3]ϕ ∈ π 和垂直入射角

p [0, /2]θ ∈ π 均随机生成。基站周围的簇的个数 

 

图 3 几种算法收敛性对比 

6r ≥ 。我们用归一化的均方误差NMSE 来度量估计

性能： mNMSE= FF
−H H H ，其中H 为真实的

信道，mH 为估计的信道。NMSE是通过 run 100N =  

次仿真后做平均得到。本节采用的对比算法包括

CoSaMP 算法[16]，MSBL 算法[18]和 MFOCUSS 算 
法[19]。MSBL 算法和 MFOCUSS 算法是多观测向量

问题中的两种经典算法，其中 MSBL 算法用贝叶斯

EM 迭代恢复稀疏矩阵，而 MFOCUSS 算法是范数

优化类算法。CoSaMP 算法是一种经典的匹配追踪

算法。另外 Oracle-LRS 为给定真实的结构稀疏度和

秩，先用 LS 估计，再用最优秩 r 逼近得到的参考曲

线。Oracle-LS 为只给定结构稀疏度，用 LS 估计得

到的曲线，常作为稀疏信号恢复的参考曲线。 
图 3 为信噪比SNR 20 dB= 时，对比算法的迭

代收敛曲线。从图中可以看出，利用匹配追踪的

CoSaMP 算法和本文的 LRSMP 算法收敛最快，其

次是 MFOCUSS 算法，而 MSBL 算法收敛最慢。

另外，LRSMP 算法收敛到的NMSE 最低，其次是

MSBL 算法，最差的是 CoSaMP 算法。因此，本文

提出的 LRSMP 算法不仅收敛最快，而且收敛时的

估计误差最低。 

图 4 为所有算法在信噪比 SNR 10 dB= 和

20 dB时，NMSE 性能随着秩 r 变化的曲线。从图

中可以看到，3 个对比算法 MSBL, MFOCUSS 和

CoSaMP 算法对秩 r 的变化不敏感，而本文的

LRSMP 算法在低秩的场景下，性能有明显的提升，

并且NMSE 逼近 Oracle-LRS 算法。这是因为传统

的稀疏恢复算法并没有考虑到低秩的特性，虽然

3D-MIMO 场景中信道具有低秩稀疏的特性，传统

的算法并不能很好地利用这些特性。而本文的

LRSMP 算法充分利用了低秩特性，并提高了性能。

另外在图 4(a)中，当秩 18r ≥ 之后，Oracle-LRS 和

LRSMP 算法的性能反而要略低于 MSBL 算法，这

是因为 Oracle-LRS 是 LS 意义下的最优性能，但 LS

本身对噪声很敏感，在低信噪比的情况下性能较差，

而MSBL算法是以贝叶斯框架下的后验均值为估计

结果，对噪声的鲁棒性强于 LS，因此信噪比较小，

且秩 r 比较大时，MSBL 算法的性能优于 Oracle- 

LRS。作为对比，图 4(b)为信噪比SNR 20 dB= 时，

各算法性能随秩变化的曲线，结果与图 4(a)类似，

低秩能给 Oracle-LRS 和 LRSMP 算法带来性能提

升，但与图 4(a)不同的是在秩r 很大时，Oracle-LRS

和 LRSMP 算法的性能仍然优于 MSBL 算法。 
图 5 为秩 6r = 时，所有算法在不同信噪比下的

NMSE 性能。可以看到，LRSMP 算法性能只有在 
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图 4 几种算法的 NMSE 在不同信道秩 r 下的性能          图 5 几种算法的 NMSE 在不同信噪比 SNR 下的性能 

低信噪比SNR 5 dB= 的情况下比 Oracle-LRS 性能

略低，随着信噪比增加，性能逼近最优算法的性能。

这是因为 LRSMP 算法为贪婪算法，实际上对噪声

比较敏感，低信噪比时性能会略受影响。LRSMP
算法比 MSBL 和 MFOCUSS 性能提高了约 5 dB，
比 CoSaMP 提高了约 8 dB。这是因为提出的

LRSMP 能充分利用信道的低秩系数特性。另外

Oracle-LRS 和 LRSMP 算法性能比 Oracle-LS 提升

了约 5 dB，这是引入低秩这个先验信息带来的性能

提升。 

5  结束语 

本文研究了上行多用户 3D-MIMO 系统的信道

估计问题，提出了一种基于匹配追踪的信道估计算

法 LRSMP，并分析了算法的收敛性和复杂度。提

出的算法充分利用了3D-MIMIO信道的结构稀疏性

和低秩特性，结构稀疏性可以把信道估计问题转化

为多观测向量问题，不仅降低了稀疏信号的规模，

减少了复杂度，并且增加了支撑检测的精确度；利

用信道的低秩特性，在迭代计算中加入最优低秩逼

近，可以提高恢复算法的精度。仿真结果表明提出

的算法比其他多观测向量算法收敛更快，复杂度更

低，且估计精度更高。 
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