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摘   要：针对大规模多入多出(MIMO)系统上行链路非平稳空间相关信道的估计问题，该文利用信道的时间-空间

2维稀疏结构信息，应用狄利克雷过程(DP)和变分贝叶斯推理(VBI)，设计了一种低导频开销和计算复杂度的信道

估计迭代算法，提高了信道估计精度。由于平稳空间相关信道难以适用于大规模MIMO系统，该文借助于狄利克

雷过程构建了非平稳空间相关信道先验模型，可将具有空间关联的多个物理信道映射为具有相同时延结构的概率

信道，并应用变分贝叶斯推理设计了低导频开销和计算复杂度的信道估计迭代算法。实验结果验证了所提算法的

有效性，且具有对系统关键参数鲁棒性的优点。
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Abstract: To deal with the estimation problem of non-stationary channel in massive Multiple-Input Multiple-
Output (MIMO) up-link, the 2D channels’ sparse structure information in temporal-spatial domain is used, to

design an iterative channel estimation algorithm based on Dirichlet Process (DP) and Variational Bayesian

Inference (VBI), which can improve the accuracy under a lower pilot overhead and computation complexity.

On account of that the stationary channel models is not suitable for massive MIMO systems anymore, a non-

stationary channel prior model utilizing Dirichlet Process is constructed, which can map the physical spatial

correlation channels to a probabilistic channel with the same sparse temporal vector. By applying VBI

technology, a channel estimation iteration algorithm with low pilot overhead and complexity is designed.

Experiment results show the proposed channel method has a better performance on the estimation accuracy

than the state-of-art method, meanwhile it works robustly against the dynamic system key parameters.

Key words: Massive Multi-Input Multi-Output (MIMO); Non-stationary channel; Temporal-spatial; Dirichlet

Process (DP); Variational Bayesian Inference (VBI)

1    引言

大规模多入多出(Multi-Input Multi-Output,

MIMO)技术通过在基站侧配备大尺度天线阵列，

充分挖掘信道的空间资源[1,2]，极大提高了系统吞

吐量、频谱效率和功率效率，成为第5代移动通信

关键技术之一[1]。一方面天线阵尺度的急剧增大，

使得该系统信道估计存在导频污染和计算复杂度过

高的问题，成为系统实际应用的瓶颈 [2 ]。另一方

面，大规模MIMO系统信道测试和建模成果表明，

该系统的信道表现出稀疏和非平稳空间相关等特
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性[3–5]，但是已有信道估计的研究成果对这些信道

新特性的利用尚不充分。如何充分挖掘信道非平稳

空间资源，研究低导频开销和复杂度的高精度信道

估计算法是当前亟待解决的重要问题。

利用信道的稀疏性是减小导频开销的重要方

法[6–15]。文献[6,7]利用信道的稀疏性，分别提出基

于压缩感知的信道估计方法，提高了信道估计准确

性并减少了导频开销，但是没有利用大规模MIMO
系统信道的相关性，提高的性能有限。为进一步提

高信道估计的精度，利用信道稀疏-空间相关性是

低导频开销情况下的重要途径[8–11]。文献[8–10]分
别提出了结构化的压缩感知信道估计方法，在低导

频开销的情况下提高了信道估计准确性。但由于实

际大规模MIMO系统上行链路信道具有“非平稳”

空间相关性 [3–5]：空间相邻信道的稀疏图案相同，

空间距离较远信道的稀疏图案差异较大，因此以上

平稳空间相关的信道估计方法不再适用于大规模

MIMO系统。文献[11]在非平稳相关信道的假设

下，提出了空间相邻信道交换信道向量中非零位置

信息的方法，提高了信道估计精度。

以上的信道估计方法 [6–11]属于压缩感知的范

畴。由于压缩感知技术存在以下限制：要求被观测

信号需要有稀疏表示形式，观测矩阵必须满足有限

等距性质(Restricted Isometry Property, RIP)的约

束，恢复方法易受噪声干扰，且在大尺度系统应用

时计算复杂度高。这些限制使得压缩感知难以在大

规模MIMO系统的信道估计中真正得到应用。

最近从机器学习发展起来的稀疏贝叶斯学习

(Sparse Bayesian Learning, SBL)[16]，通过在变分

贝叶斯推理(Variational Bayesian Inference, VBI)
框架中利用先验引入稀疏性，且具有对噪声干扰和

信号维度具有鲁棒性的优点，已经在包括大规模

MIMO的无线通信系统信道估计中得到了应

用[12–15]。文献[12]在不考虑信道相关性的前提下基

于SBL提出了一种高精度的信道估计算法，文献[13]
考虑大规模MIMO系统信道的空间相关性，构建了

虚拟信道表示模型，并提出了基于SBL的低复杂度

高精度的信道估计算法；文献[14]在OFDM系统中

基于簇-稀疏相关性信道假设，应用块SBL(Block
SBL, BSBL)设计了高精度的信道估计算法。文献[15]
构建了一种高斯混合先验的空间相关模型，并应用

VBI设计了低复杂度高精度的信道估计算法。上述

成果表明在低导频开销和计算复杂度的情况下，基

于VBI的信道估计方法性能优于压缩感知等方法，

然而尚未考虑非平稳空间相关信道估计问题。

为了将VBI技术应用于大规模MIMO系统非平

稳空间相关信道的估计问题，上行链路全部信道可

划分为多个不同结构类型信道的集合，相同结构的

子集内利用相关性提高信道估计精度，不同类型的

结构通过信道的先验和观测推理得到，这样全部信

道的估计问题可以转化为多个不同类型信道的估计

问题。受狄利克雷过程在大规模数据分类问题中应

用[17–19]的启发，本文在分析系统上行链路物理信道

在时间-空间2维尺度稀疏结构特征的基础上，基于

狄利克雷过程建立了稀疏非平稳空间相关信道的先

验模型，并应用VBI设计了低复杂度的信道估计迭

代算法。实验结果表明本文所提结构化信道估计算

法，在低导频开销和计算复杂度的情况下，提高了

信道估计的精度，且本算法具有对系统参数的动态

变化鲁棒性的优点。

­
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本文所使用符号的定义如下： 定义为卷积运

算；矢量用粗体小写字母表示，矩阵用粗体大写字

母表示， 表示矩阵Y的第 列向量， 和 分

别表示向量或矩阵的转置和共轭转置。 表

示将矢量 转为对角矩阵，函数 定义为

,  表示Dirac delta函数。 表示

维复数域。 定义为 关于

的期望， 表示集合 删除元素 后

剩余的子集合。 表示在迭代过程中更新的变量值。

2    系统模型及非平稳结构化信道

2.1  系统模型

¸=2 ¸

r

不失一般性，考虑大规模MIMO-OFDM系统

上行链路[11]，用户配置单天线，基站配置维度为

R的均匀线性天线阵(Uniform Linear Array, ULA)，
天线阵中相邻两天线的距离是 ,  为载波波长。

天线阵中第 根天线接收信号，在去除循环前缀并

经过N点傅里叶变换后得到的频域接收信号为

r = diag( )
·

r

0(N¡L)£1

¸
+ r

= diag( ) r + r

= r + r; r = 1; 2; ¢¢¢;R (1)

2 CN

r 2 CL

r 2 CN

N £ N

N £ L

(n; l) f n;l = 1=
p

N exp (¡j2 nl=N)

其中， 是发送的数据和导频组成的复合向

量，N是OFDM子载波总数。 是用户天线

与基站第r根天线之间的离散信道冲激响应，L是

信道抽头最大个数。 是等效离散高斯白噪声。

是将维度为 的离散傅里叶矩阵 选取

前L列构成维度为 的截断傅里叶矩阵， 中

的元素 定义为 。

2.2  上行链路时间-空间2维结构信道

(1) 单天线信道多径时延模型：用户天线到基

站天线阵第r根天线之间的基带多径衰落信道冲激

响应可表示为[20]
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hr(¿) =

IpX
i=1

¯r;ie¡j2 f c¿r;i± (¿¡ ¿r;i)

=

IpX
i=1

¯r;ie¡j2 f c
dr;i
c ± (¿¡ dr;i=c) (2)
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其中， 是第 根天线接收到的入射波 (多径) 数

目， 和 分别是其中第 条入射波的信号强度和

到达时延， 是载波频率， 是第 条入射波从发

射端到接收端中第 根天线之间的距离， 为光速。

接收信号经过带宽为 的低通滤波

器并采样，可以展开为一系列正交基

的和，其中信道抽头的系数由整数倍的

时刻采样得到，那么上行链路第 根天线接收到的

第 抽头等效离散时间信道可表示为

hr(l) = (hr(¿)­ sinc (¿)) (l=W)

=

IpX
i=1

¯r;ie¡j2 f c¿r;isinc (l ¡ ¿r;iW) (3)

L=W· ¿max sinc

r

r = [hr;1; hr;2; ¢¢¢; hr;L]
T

Ip¿ L

其中，通常满足 ,  函数是联合发射

和接收的等效滤波器。第 个天线的信道离散冲

激响应向量表示为 。且当

时信道抽头向量中大部分元素为0，信道表

现为时域稀疏性。多径信号的时延决定了信道向量

非零元素的位置，即信道向量的稀疏结构。

d0
d i

(2) 非平稳空间相关物理信道：假设从用户天

线到基站第1根天线之间的距离为 ，天线阵相邻

两天线之间距离为 。由第 条入射波产生的信道空

间特征可表示为

(¿i) = ¯r;ie
¡j2 f c

d0;i
c

¢

241; e¡j2 f c
d cos µi

c ; ¢¢¢;

e
¡j2 f c

(R ¡ 1) d cos µi

c

35 (4)

µ d
f c R Ts

µ

µ

根据式(3)和式(4)看出，系统上行链路全部信

道向量构成的矩阵 在时间-空间2维尺度上存在结

构特征。影响该结构特征的主要参数包括：到达时

延，到达角 ，相邻天线之间的距离 ，载波频率

，天线阵列维度 和采样间隔 等。固定其他参

数，到达角 影响入射波经采样后在信道抽头向量

中出现的位置，最终在全部信道向量构成的矩阵

中非0位置表现出非平稳的结构 [3–5]：当到达角

不垂直天线阵平面时，天线阵各天线接收到多径

µ

µ

µ

信号构成的抽头向量中非0元素的位置发生偏移，

且偏移程度受 大小和系统参数的影响；仅当某径

信号到达角 垂直于天线阵平面时，其在信道矩阵

出现的位置不会偏移；经过叠加后的多径信号形成

的信道矩阵 中，空间相邻信道的非0位置相同的

概率较大，空间距离较远的信道向量非0位置很可

能不同。因此，天线阵全部信道向量按其稀疏结构

不同可分为多种类型，类型的结构受到随机到达时

延的影响，类型的数量受到随机参数到达角 的

影响。

3    大规模MIMO-OFDM上行链路信道估计
算法

受文献[19]启发，本节首先基于狄利克雷过程

构建大规模信道稀疏结构的概率模型，然后利用

VBI设计了一种信道估计迭代算法。

3.1  稀疏结构化信道的概率模型

¾2n r » CN
¡
0; ¾2n N

¢
®0 = 1=¾2n

r

(1) 似然函数：根据式(1)定义的大规模MIMO-
OFDM系统模型，假设噪声服从均值为0，方差为

的复高斯分布： 。在给定噪

声精准系数 的情况下，基站天线阵中第

根天线在给定接收信号条件下其信道的似然函

数为

p ( r j r; ®0) = CN
¡

r; ®
¡1
0 N

¢
(5)

®0不失一般性，假设 服从Gamma分布

p (®0) = Gamma (a; b) (6)

r

¾2r

r » CN
¡
0; ¾2r L

¢
ar (l) = 1=¾2r;l hr (l)

E
h
khr (l)k2

i
= ¾2r;l = 1=ar (l)

r

r r

(2) 时域稀疏先验：假设信道抽头向量 服从

0均值， 方差的循环对称复高斯分布 [ 2 0 ]，即：

。在贝叶斯推理中通常定义

为信道抽头 的精准系数。由于信

道抽头的功率可表示为 ，

通过信道精准系 取值大小关联信道抽头非零元

素位置，以此构造信道向量在时间维度(时延域)的
稀疏先验。在给定 的情况下信道 服从复高斯

分布

p ( r j r) = CN
¡
0; ¡1

r

¢
(7)

r = diag f rg r其中， 。假设 服Gamma分布

r »
LY

l=1

Gamma(c®; d®) (8)

G0

° (° > 0) DP(°;G0)

G0 °

DP(°;G0)

(3) 非平稳空间相关先验：为了描述非平稳相

关信道先验，借助于由基础分布 和尺度参数

构成的狄利克雷过程 [17]。其中

描述了全部观测原子集的平均概率分布，而 控

制了由基分布采样后的差异性。从 中得
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G G R
f rgr=1:R

到一个随机测量 ，然后从 中采样得到 个随机

变量

r » G; r = 1; 2; ¢¢¢;R
G » DP(°;G0)

¾
(9)

G通过截棍法构造随机测量 [17–19]

G =

KX
k=1

!k± ¤
k
; 0 · !k · 1;

KX
k=1

!k = 1

!k = k

k¡1Y
l=1

(1¡ l)

k » Beta(1; °)
° » Gamma (e; f )

9>>>>>>>>>>=>>>>>>>>>>;
(10)

!k f ¤
kg1:K k

¤
k

¤
k G0 G0

其中， 表示在原子集 中可能采样到第 个

原子 的概率， 分布服从基础分布 ,  具有

与式(8)描述的相同形式的分布函数。

G0

r f ¤
kgk=1:K

zr = k

r r f ¤
kg1:K

zr

这样，通过基础分布 描述信道抽头精度向

量 的稀疏先验，通过原子集 描述大规模

信道的非平稳空间相关性。定义分配变量 指明

第 个信道的精度向量 从原子集合 中采样到

第k个原子， 服从多项(Multinomial)分布

p
³
zr jf!kgk=1;2;:::;K

´
=

KY
k=1

!k
1[zr=k] (11)

1 [zr = k] ,
½
1; zr = k
0; zr 6= k

其中， 定义为示性函数。

第r个信道向量的先验分布可表示为

p
³

r

¯̄̄
zr; f ¤

kgk=1;K

´
=

KY
k=1

©
CN
¡
0; ¡1

k

¢ª1[zr=k]
(12)

k , diag ( ¤
k)其中， 。

3.2  平均场变分推理

= [ 1;

2; ¢¢¢; R] = f®0; °; ; fzr; rgr=1:R;

f ¤
kgk=1:Kg = fa; b; c®; d®; e; f g

定义系统全部变量可分为观测变量集

，隐含变量集

，和超参数集 。结

合3.1节给出的似然函数和各变量的先验分布，系

统全部变量的联合概率可表示为

p ( ; ) = p (°) p (®0)
KY

k=1

p ( ¤
k) p ( k j°)

¢
RY

r=1

p ( r j r; ®0)

¢ p
³

r

¯̄̄
zr; f ¤

kgk=1;K

´
p (zr j ) (13)

= [ 1; 2; ¢¢¢; K]
T其中， 。按照变量之间的概率

关系，可得到如图1所示的概率图模型。

图1中，带有符号的圆圈代表概率模型中的变

量， 圆圈之间的箭头代表变量之间的概率关系。

但是仅从观测数据中直接推理出全部隐含变量是难

以实现的，为此本文转而寻求一种近似解。利用基

于平均场理论的变分贝叶斯推理方法[17–19]，全部隐

含变量可分解为简单形式的变分分布形式

q ( ) = q (®0) q (°)

¢
RY

r=1

q (zr) q ( r)

KY
k=1

q ( ¤
k) q ( k) (14)

p ( j ) q ( )

D (q ( ) kP ( j ; ))

通过最小化 与 之间的Kullback-
Leibler (KL)散度 可得到最

优变分分布。根据变量之间的函数关系，通过平均

场规则得到各变量的迭代更新公式

ln q¤ ( ´) / ln p ( ; )iq( n ´)
(15)

´ ´

n ´ ´ /
其中， 定义为隐含变量集 中第 个元素，

表示 中除去 外其余所有元素,  符号表示

更新公式需要归一化。

3.3  结构化信道估计算法

利用式(15)，结合式(13)和式(14)及各个变量

的先验分布，得到各隐含变量的更新公式

®̂0 =
a + RN

b+
RX

r=1

³
k r ¡ rk

2
2 + tr

³
H ( r)

¡1
´´
(16)

r =

KX
k=1

q¤ (zr = k) h ki+ ®̂0
H

^
r = r = ®̂0 ( r)

¡1 H
r
H

9>>=>>; (17)

h ki , diag (^ ¤k)其中， 。

 

 
图 1 大规模MIMO系统上行链路信道分层贝叶斯图模型
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®̂¤k;i ,
ĉk;i

d̂ k;i
=

c®+
RX

r=1

q¤ (zr = k)

d®+

RX
r=1

q¤ (zr = k)
³
(¹r;i)

2 + (¾r;i)
2
´

¢
­
ln®¤k;i

®
= ª (ĉk;i)¡ ln d̂ k;i

9>>>>>>>>=>>>>>>>>;
(18)

¹r;l ¾r;l r ( r)
¡1 l

(x) , d
dx
ln (¡ (x))

其中， 和 分别是 和 对角线上的第 个

元素， 为Digamma函数。

hln ki = (¿1;k)¡ (¿1;k + ¿1;k)

hln (1¡ k)i = (¿2;k)¡ (¿1;k + ¿1;k)

)
(19)

!k f ¤
kg1:K k

¤
k

¤
k G0 G0

其中， 表示在原子集 中可能采样到第 个

原子 的概率， 分布服从基础分布 ,  具有

与式(8)描述的相同形式的分布函数。

°̂ =
e+K ¡ 1

f ¡
KX

k¡1
hln (1¡ k)i (20)

ln q¤ (zr = k) / hln ki+
k¡1X
s=1

h1¡ ln si

+

LX
l=1

­
ln a¤k;l

®
¡ tr

³
( r)

¡1 h ki
´

¡ ( r)
H h ki r

(21)

在算法执行过程中，首先赋各变量初值，然后

迭代计算由式(16)—式(21)给出的各变量更新公

式，通过不断迭代直至算法收敛，即可以得到系统

全部隐含变量的最优变分后验。

3.4  信道估计迭代算法计算复杂度分析

为了考察本文提出算法的性能，在随后实验中

将本文方法与当前主要几个算法进行了性能比较，

这些算法包括：不考虑相关性的快速稀疏贝叶斯学

习算法(Fast SBL, FSBL) [12]，考虑空间平稳相关

性的BSBL算法[14]，和考虑非平稳相关性的支撑位

置未知的贝叶斯匹配追踪算法(SABMP) [10]，。从

文献[10,12]可知，由于基于贝叶斯推理的方法信号

估计的精度优于包括OMP和StOMP等压缩感知

的方法，因此本文并没有引入压缩感知的方法进行

比较。

( r)
¡1

h ki
L £ L Á̂r

k ®̂0
H

L £ L
O
¡
RL2

¢

根据所设计的信道估计迭代算法中， 的

计算复杂度最高。根据其更新式(20)可知 为维

度 的对角阵， 为标量， 为标量，

为维度 的对角阵，因此总的计算复杂度为

。按照相似方法将本文考察的4种信道估

计算法总结如表1所示。

L = Np¿ N从表1可以看出，在系统配置 的情

况下，本文方法和FSBL方法的计算复杂度最低。

4    数值实验

为了验证本文所提信道估计方法利用信道非平

稳相关性提高了信道估计准确性，实验中首先构造

了一种大规模MIMO-OFDM系统及上行链路信道

模型，测试了不同信道估计算法随信噪比变化的均

方误差性能，并考察系统关键参数对信道估计算法

的影响。为了说明本文算法优势，选择了当前最有

代表性的算法进行比较。其中FSBL属于不考虑相

关性的方法，BSBL属于假设空间平稳相关性的方

法，SABMP方法在独立处理每个观测的基础上通

过借鉴若干周围相邻天线信道向量中非零元素位置

信息提高了性能。

4.1  实验系统设置

µ

µi » U(0; 2 ] ¿i » U

[0;L £ Ts]

Np

1£ 10¡4

实验按照式(1)给出的方法构造大规模MIMO-
OFDM系统上行链路通信系统，并按照式(2)、式(3)
和式(5)给出的方法产生信道。其中到达角 服从均

匀分布 ，多径延迟服从均匀分布

。导频选择梳状导频图案，导频占用

子载波数量 等于信道抽头长度L，且按等间隔选

取子载波指标的位置。信道估计算法中的超参数均

是Gamma分布的2个参数，为使相应的变量先验具

有一般性将它们设置为较小的值 [12]。通信

系统的具体参数如表2所示。

4.2  仿真结果

实验1  信噪比变化

表 1  信道估计算法的计算复杂度

算法 复杂度

本文方法 O
¡
RL2

¢
FSBL O (RNpL)

BSBL O
³
(RL)3

´
SABMP O

¡
RNpL2

¢

表 2  大规模MIMO-OFDM系统参数

参数名 参数意义 数值

R 基站侧天线数 128

fc 载波中心频率 2.6 GHz

N OFDM总子载波数 1024

Np 信道估计占用子载波数 64

BW 用户带宽 10～100 MHz

Q QAM调制阶数 4

L 信道抽头个数 64

Ip 多径总径数 20
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Ip = 20

MSE =
XR

r=1

XL

l=1

°°°ĥr;l ¡ hr;l

°°°2
2

Á
(R ¢ L)

考察不同信道估计方法的性能随信噪比变化

的数值指标情况，设置用户带宽20 MHz，信噪比

SNR=0～30 dB,  ，分别仿真了4种不信道

估计方法进行性能比较。实验中考察了信道估计均

方误差 。

仿真结果如图2所示。实验中引入Oracle估计子作

为一个理想的下界，Oracle估计子在假设已知全部

信道向量的稀疏图案和噪声精度的条件下执行线性

最小均方误差(LMMSE)估计，其等价于已知信道

向量支撑位置的克拉美-罗下界(CRLB)。

从图2看出，本文所提信道估计方法在各种信

噪比环境下其精度均具有优势。BSBL方法虽然在

低信噪比下MSE性能较好，但是可以解释为大规

模信道的稀疏性结构差异，被BSBL方法错误地认

作噪声进行了平滑。且随着信噪比的增大，BSBL
方法性能提高不明显，表明该方法在高信噪比下由

于忽视信道结构的非平稳性造成了估计误差较大。

与本文方法相比FSBL方法在低信噪比情况下性能

较差，体现出在没有利用空间资源时该算法的不

足。虽然SABMP方法利用了空间非平稳相关性，

但是仍然在低信噪比下性能较差，体现出匹配追踪

方法在抑制噪声能力的欠缺。

实验2  带宽变化

由式(3)可知，当用户带宽增大时，信道经过

采样后的分辨率增大，大规模信道抽头向量的空间

非平稳性增大。为了考察信道估计方法受系统中用

户带宽的影响，实验中固定SNR=20 dB，用户带

宽分别为10～100 MHz的，不同的信道估计方法的MSE
变化趋势。实验结果如图3所示。从实验结果可以

看出，本文方法和FSBL方法估计性能几乎不随带

宽而改变。BSBL估计性能随带宽增大下降明显，

说明该方法不能适应信道结构非平稳性变化趋势。

SABMP方法估计性能随带宽增大略微下降，说明

了当用户带宽增大时，仅从相邻信道借鉴信息的方

法并不能完全适应信道结构的非平稳性增大的情况。

从以上实验可以看出，在大规模MIMO-OFDM

系统上行链路的信道估计问题中，在较低导频开销

和计算复杂度情况下，本文所提基于DP的信道估

计方法通过精确重构大尺度天线阵列信道的时间-

空间2维结构非平稳特征，提高了信道估计精度，

且算法对带宽具有鲁棒性。

5    结束语

为了实现在不增大导频开销和计算复杂度的情

况下，提高大规模MIMO-OFDM系统上行链路信

道估计准确性，本文通过分析信道时间-空间2维稀

疏结构特性，提出了基于狄利克雷过程(DP)的信

道概率模型，可充分挖掘大规模MIMO-OFDM系

统的空间资源，在低导频开销条件下有效提高了信

道估计准确性；应用变分贝叶斯推理，设计了低复

杂度的信道估计算法；且本算法对系统参数的变化

具有鲁棒性，具有较好的应用价值。

在下一步的研究中将考察不同类型的天线阵列

的信道时间-空间结构特征。对于信道估计算法，

将考虑通过建立信道空间的强相关性以改进狄利克

雷在系统的应用，并进一步提高信道估计精度。
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