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基于自适应压缩感知的大规模 MIMO-OFDM 系统信道估计方法 

胡奕旸，齐丽娜 
（南京邮电大学通信与信息工程学院，江苏 南京 210003） 

摘  要：大规模多输入多输出（MIMO, multiple-input multiple-output）是物联网（IoT, Internet of things）中为多种机器

类设备高效提供连接服务的解决方案，而高效的连接服务需要准确的信道估计。针对大规模 MIMO 系统的下行信道估

计中导频开销大和估计归一化均方误差（NMSE, normalized mean square error）性能较差的问题，以压缩感知（CS, 
compressed sensing）理论为基础，在结合信道空间域共同稀疏性的同时，利用相邻时隙差分信道冲激响应（CIR, channel 
impulse response）的稀疏性更低的特点，大大减少了导频发送的数量。在重构算法上，提出了一种二阶段差分估计算

法，将一组连续相关时隙内的信道估计分为两个阶段，并结合自适应压缩感知的思想以实现快速准确的 CIR 估计。仿

真结果表明，所提出的二阶段差分信道估计算法不仅在估计的 NMSE 性能、数据传输速率上相比已有的基于 CS 的多

重测量向量（MMV, multiple measurement vector）算法有显著的提高，而且在运行时间复杂度上也有一定的降低。 
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Channel estimation method of massive MIMO-OFDM system  
based on adaptive compressed sensing 

HU Yiyang, QI Lina 
College of Telecommunications and Information Engineering, Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing 210003, China 

Abstract: Massive multiple-input multiple-output (MIMO) is a solution for efficiently providing connection services for 
a variety of machine equipment in the Internet of things (IoT), and efficient connection services require accurate channel 
estimation. Aimed at the problems of high pilot overhead and poor performance of normalized mean square error (NMSE) 
estimation in downlink channel estimation of massive MIMO systems, based on the compressed sensing (CS) theory, the 
common sparsity of the channel space domain was combined while using the feature of lower sparsity of adjacent time 
slot differential channel impulse response (CIR), which leaded to a significant reduction in pilot overhead. In the recon-
struction algorithm, a two-stage differential estimation algorithm, which divided the channel estimation in consecutive 
time slots with time correlation into two stages, was proposed and the idea of adaptive compressed sensing was combined 
to achieve fast and accurate CIR estimate. The simulation results show that the proposed two-stage differential channel 
estimation algorithm not only has a significant improvement in the estimated NMSE performance and data transmission 
rate compared to the existing CS-based multiple measurement vector (MMV) algorithm, but also show a certain reduction 
in runtime complexity. 
Key words: Internet of things, massive MIMO, compressed sensing, channel estimation, sparsity adaptive, differential CIR  
 

1  引言 

物联网（IoT, Internet of things）要实现“任何

地方、任何时间、任何物体”的互联，无线通信技

术是其中不可或缺的重要条件[1]。现如今，5G 移动

通信系统已经大规模商用，无线通信技术的发展也
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为物联网的实现提供了坚实的基础。大规模多输入

多输出（MIMO, multiple-input multiple-output）系

统是下一代无线系统的关键技术[2]，通过在基站上

部署大量天线，可以获得更高的通信容量和频谱效

率。现如今随着终端通信设备的多样化，人们对于

信息传输的效率和质量也有了愈来愈高的需求。而

信道估计则是各种终端能否准确恢复发射信号的

基础。 
为了充分利用大规模 MIMO 系统的空间自由

度，在波束成形和功率分配中，发送端信道状态信

息（CSIT, channel state information at the transmitter）
的获取尤为重要。在时分双工（TDD, time division 
duplexing）系统中，由于导频开销一般只与用户数

量成比例，所以上行链路的信道状态信息（CSI, 
channel state information）可以更容易地获得，再利

用信道的互易性[3]，可以直接在下行链路中获得

CSI。但是，这种方式不能应用在频分双工（FDD, 
frequency division duplexing）系统中。传统的 FDD
信道估计方式是在基站发送导频数据，接收端用户

利用最小二乘（LS, least square）法估计出下行链路

的 CSI[4]，但这种方式需要消耗大量的导频资源，

尤其当基站天线数庞大时[5]，这种方式不太现实。 
在最近的研究中，信道稀疏性[6]成为了大规模

MIMO 系统中重要的特征，基于压缩感知（CS, 
compressed sensing）[7]的方法可以利用接收到的少

量观测值恢复出 CIR，这大大减少了导频开销。在

常见的单收发系统中，可以运用正交匹配追踪

（OMP, orthogonal matching pursuit）算法[8]、子空间

追踪（SP, subspace pursuit）算法[9]等估计 CSI，估

计性能相比于传统的 LS 算法有很大提升，但是需

要预知信道的稀疏度。稀疏度自适应匹配追踪[10]

（SAMP, sparsity adaptive matching pursuit）算法不需

要预知信道稀疏度，但会存在过估计的问题。 
文献[11]提出了联合正交匹配追踪（JOMP, joint 

orthogonal matching pursuit）算法，根据用户信道角

度域的共同稀疏性，先估计出所有用户信道矩阵的

联合稀疏位置，再分别估计矩阵中每一个用户的私

有稀疏位置，减小了估计误差，但是由于采用的是

OMP 算法，运算时间较长，且需要预知信道的稀疏

度。文献[12]在 JOMP 的基础上，提出了结构化联

合子空间追踪（SJSMP, structured joint subspace 
matching pursuit）算法，在私有稀疏位置的估计阶

段采用了 SP 算法，相比于 OMP 算法，加速了运算

速度，但是提升了估计的均方误差，同时还是需要

信道稀疏度作为前提。 
文献[13]运用了 MIMO 信道的时空联合稀疏

性，提出了自适应结构化子空间追踪（ASSP, 
adaptive structured subspace pursuit）算法，通过将

CIR 矩阵重排，运用时空联合稀疏性估计得到信道

的 CIR，提高了估计的准确性，但估计速度较慢。

文献[14]在 ASSP 的基础上，利用时域训练序列获

得大致的 MIMO 信道估计，并将其作为 ASSP 算法

的初始稀疏度，以此降低算法的运行时间，提高估

计的归一化均方误差（NMSE, normalized mean 
square error）性能。 

在文献[15]中，提出了一种基于结构化 CS 的差

分联合信道训练和反馈方案，用户直接将接收到的

导频反馈至基站，在基站处使用 CS 算法估计 CSI，
同时利用两个连续CIR之间的时间相关性减少导频

的数量；除此之外，提出了结构化—压缩采样匹配

追踪（S-CoSaMP, structured-compressed sampling 
matching pursuit）算法来进行 CIR 的恢复。因为相

邻 CIR 做差分之后稀疏度很低，所以能够很大程度

上减少发送的导频数量，但是在开始时隙的 CSI 估
计中，假设稀疏度已知，这在实际中很难实现，并

且在差分 CIR 的估计中，S-CoSaMP 算法会在原子

预选时选出两倍稀疏度大小的块索引，这在稀疏度

很小时增大了误差。 
在文献[16]中，利用大规模 MIMO 系统子信道

的联合稀疏性，提出了块稀疏自适应匹配追踪

（BSAMP, block sparsity adaptive matching pursuit）
算法，通过设置阈值及寻找最大后向差分位置对支

撑集原子快速初步选择，同时考虑了观测矩阵非

正交性造成的能量弥散，提高算法的估计性能；

通过正则化对原子进行二次筛选，以提高算法的

稳定性。 
本文在文献[15-16]的基础上，提出一种二阶段

差分算法，在相干时间内的第一个时隙中，增大导

频数量，使用改进的 ASSP 算法自适应地得到该时

隙下的 CSI，通过在迭代开始时增大稀疏度变化步

长，加快估计速率，并修改了 ASSP 算法的停止条

件，使之适用于单时隙块 CIR 的信道恢复。在信道

相关时间内的后 2～3 个时隙，采用结构化子空间

追踪（SSP, structured subspace pursuit）算法[17]进行

差分 CIR 的估计。与 S-CoSaMP 相比，SSP 算法可

以在导频数少、稀疏度低的情况下控制原子初选的
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数量、提高计算效率和估计性能。仿真结果表明，

所提出的二阶段差分算法可以在未知稀疏度情况

下提升信道估计的 NMSE 和数据传输速率，并且可

以降低运算的复杂度。 

2  系统模型 

本文考虑一个正交频分复用（OFDM, ortho-
gonal frequency division multiplexing）调制的大规模

FDD-MIMO 系统，在基站处配置有M 根天线，在

接收端具有U 个用户，每个用户配置单根天线。一

个 OFDM 符号的子载波数为 N，天线传输导频符

号为 1, 1, 2, ,P
i i M×∈ =c ，其中 P是导频数，基于

结构化的思想[13]，对于接收端的某个用户，导频观

测向量可以表示为 

 ( )
1

M

i L i
i

Ω ΩΩ
=

= +∑y C F h n  (1) 

其中， { }diagi iC c= ， N L
L

×∈F 是 N N× 傅里叶变

换矩阵的前 L列组成的子矩阵， L代表信道长度，

即 L个信道抽头。 ( )L Ω
F 取 LF 中导频子载波对应的

索引集合相应的行，导频位置集合在子载波索引

{ }1, 2, ,N 中随机选取。 [ ]T(1), (2), , ( )i i i ih h h h L=

是 BS 处第 i根天线到某个用户的 CIR。考虑到实际

物理信道的传输特性[17]，信道的稀疏大小 K 远小于

信道长度 L，即信道中往往只具有少量的非零值。
T

1 2, (2), , pn n n nΩ ⎡ ⎤= ⎣ ⎦ 代表独立同分布的高斯白噪

声，可以写成 
 Ω Ω= +y Φh n  (2) 

其中， 

 
[ ]
( ) ( ) ( )

1 2

1 2

, , ,

, , ,
M

P ML
L L M L

×
Ω Ω Ω

= =

⎡ ⎤∈⎣ ⎦

Φ Φ Φ Φ

C F C F C F
 (3) 

而
TT T T 1

1 2, , , ML
Mh h h h ×⎡ ⎤= ∈⎣ ⎦ C 代表基站所有天

线到单个用户的聚合 CIR。根据天线之间的空间公

共稀疏性[13]，将聚合 CIR 向量 h进行重新排列得到

等效的聚合向量 d ，表示为 

 
TT T T 1

1 2, , , ML
L

×⎡ ⎤= ∈⎣ ⎦d d d d  (4) 

其中 [ ]T 1
l 1 2( ), ( ), , ( ) , 1,2, ,ML

Md h l h l h l l×= ∈ =C L，

同样Φ 可以被重排为Ψ ，得到 
 [ ]1 2, , , P ML

L
×= ∈Ψ Ψ Ψ Ψ  (5) 

其中， ( ) ( ) ( )
1 2, , ,l l l P M

l M
×⎡ ⎤= ∈⎣ ⎦Ψ Φ Φ Φ ，于是，(5)可

以被重写为 
 Ω Ω= +y Ψd n  (6) 

由于 MIMO 信道的空间公共稀疏性，等效 CIR
向量 d 具有结构化稀疏性。图 1 展示了聚合 CIR 向

量 h到等效 CIR 向量 d 的重排过程。 

 
图 1  结构化 CIR 重排示意图 

在实际的无线通信系统中，当用户的移动速度

不是很快时，假设为 v = 64 km/h，系统载波频率为

fc=2 GHz，c 为光速，则系统的最大多普勒频移

fm=vfc/c=119 Hz，根据系统相干时间和最大多普勒

频移之间的关系，即 

 c
m

1
4

T
f

=  (7) 

可得系统相干时间 cT ≈2 ms，一般的单个时隙持续

时间约为τ = 0.5 ms，为方便建立模型，假设一个

时隙对应一个 OFDM 符号，则在连续约T = 4 个时

隙内，信道抽头位置变化较为缓慢，有一至两个信道

抽头位置发生改变，即表现出时间相关性[15]。本文的

OFDM 符号时隙如图 2 所示。 

 
图 2  OFDM 符号时隙 

假设一个快衰落的大规模 MIMO 信道，其中

CIR 在时隙到时隙之间变化，但保持在一个时隙中

不改变。则信道 CIR ( ){ }
1

Tt

t=
d 在连续T 个时隙中展现

出时间相关性。根据文献[15,18]，可以将动态变化

的信道建模为 
 ( ) ( ) ( )t t t=d q a  (8) 

其中， ( ) ( ) { }0,1t l ∈q ， l表示 CIR 的第 l个位置，

( ) ( )t l ∈a ， 是哈达玛积。根据文献[15]，可以将

( ) ( ){ }
1

Tt

t
l

=
q 用一阶马尔可夫过程表示，于是有传递概率

( ) ( ) ( ) ( )1
10 Pr{ 1| 0}t tp l l+= = =q q 和 ( ) ( )1

01 Pr{ tp l+= =q
 

( ) ( )0 | 1}t l =q ，在相干时间持续的第一个时隙中有初
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始分布概率 ( ) ( ) ( ){ }0 1Pr 1lμ = =q 。当马尔可夫过程处

于平稳时，令 ( ) ( ){ }Pr 1t lμ = =q ，根据文献[19]，可

以建立关于 ( ) ( )t la 的一阶自回归模型，即 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 21t t tl l lρ ρ−= + −a a w  (9) 

其中， ρ 是相关系数，由零阶贝塞尔函数给出，

( )0 2π mJ fρ τ= ，其中的 mf 是最大多普勒频移，τ 是

时隙的持续时间，而 ( ) ( )t lw 是一个复高斯随机变

量，有 ( ) ( ) ( )2~ 0,t
wl σw 。将接收的观测向量在相

邻时隙做差分，可得 
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )

1

1 1 1

1 1 121 1

t t t

t t t t t t

t t t t tρ ρ

−

− − −

− − −

Δ = − =

− + − =

⎡ ⎤− − − + −⎣ ⎦

d d d

q a a q q a

q w a q q a

 (10) 

当用户的移动速度不是很快的时候，相关系数

ρ取值接近 1[20]，于是，式(10)可以写为 

 ( ) ( ) ( )( ) ( )1 1t t t t− −Δ = −d q q a  (11) 

因为 ( )tq 变化速度较慢[21]，所以信道非零路径

延迟的变化较缓慢。差分 CIR 的示意图如图 3 所示，

在一个相关时间内，信道的非零抽头变化缓慢，且

幅值改变微乎其微。因此，在相邻时隙可以得到差

分 CIR，其稀疏性更好，以便于使用更少的导频去

恢复信道信息，再利用前一个时隙的估计值加上差

分估计值作为本时隙下信道 CIR 的估计值。 

 
图 3  相邻时隙差分 CIR 示意图 

3  二阶段差分自适应估计算法思路 

本文采用闭环反馈方案[15]，用户端接收到训练

的导频符号之后，直接通过上行链路传回给基站，

在基站侧进行该时隙下的 CIR 估计得到 CSIT。这

种方式可以避免接收端用户的计算复杂度，同时提

高恢复性能。 
由于 S-CoSaMP 算法需要预知信道的稀疏度，

在实际中应用会存在限制，且估计的均方误差和运

行时间可以继续改善。因此，本文提出二阶段差分

估计算法，在初始时隙中使用改进的 ASSP 算法自

适应地去估计 CIR。与 ASSP 算法不同，本文提出

的改进 ASSP 算法只考虑在一个时隙中的块联合稀

疏恢复。并且针对 ASSP 算法估计速度较慢的问题，

在稀疏度更新阶段增设了一个判断条件，即当 

 ( )
2 2

l
F ε Ω>r y  (12) 

此时增大稀疏度更新步长，令 2+= kk ，其中ε

表示稀疏度更新大小阶段的一个阈值；否则，

1+= kk ，这样可以使得残差距离观测向量较小时，

增大稀疏度步长以快速接近真实稀疏度，加快了迭

代的速度。另外在迭代停止条件上，设置为残差的

能量小于噪声的能量[17]。为保证第一个时隙 CIR 估

计的 NMSE 性能，减少误差累积，需适量增大第一

个时隙发送的导频数量。因为差分 CIR 的稀疏度很

低、迭代次数少，S-CoSaMP 算法在原子预选阶段

时会选入两倍的信道稀疏度的块索引作为原子预

选集，增大估计的误差，所以在差分 CIR 估计阶段

使用 SSP 算法[17]，可以在稀疏度低、导频数较

少时，防止引入过多错误的原子，提高估计的

NMSE 性能。 
基于上述讨论，本文结合大规模 MIMO 信道

的空时联合稀疏特点，提出了二阶段差分算法，

在自适应估计信道的同时，可以改进 NMSE 估计

性能和减少运算的时间复杂度。具体分为两个阶

段，在阶段一，即相关时间内的初始时隙，采用

改进的 ASSP 算法进行 CIR 估计，同时增加发送

导频数量，以确保初始时隙的估计 NMSE 性能，

减少后续误差的累积。在阶段二，即后续时隙的

CIR 恢复，采用差分的思想，并利用 SSP 算法进

行信道估计，以在稀疏度很低时提升信道差分

CIR 的恢复准确度。 
本文提出的二阶段差分算法具体过程如下。 
输入  接收观测导频向量 ( ) ( ) ( )1 2, , , T

Ω Ω Ω
⎡ ⎤
⎣ ⎦y y y ，测

量矩阵 ( ) ( ) ( )1 2[ , , , ]TΨ Ψ Ψ 。 

输出  在相关时间的连续T 个时隙中，CIR 估

计值{ } 1

T

t=
d 。 
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阶段一： 
步骤 1  初始化。迭代索引 1=i ，稀疏度估计

值 1=k ，块支撑集 blockΩ =∅，初始残差 ( ) ( )1 1
Ω=r y 。 

步骤 2  计算相关性。记 H (1)
Ωc y= Ψ 。 

步骤 3  原子集初选。 ( )
1

(( 1)
M

m
l l

=

= − ⋅∑z c ),M m+
 

1, 2, ,l L= ，选择 L 个值中最大的 k 个，即

( )( )1
max ,

L
i l
S l k

=
= ⎡ ⎤⎣ ⎦z ，为选中的初始块索引集合，

有 blocki iC SΩ= ∪ 。 

步骤 4  原子集裁剪。求得初始块原子集对应

的最小二乘结果 ( ) ( )†H 1
kC

Ψ Ω= yg ，†代表广义逆。选取

其中最大的k个值，其对应的块索引集合记作F 。 

步骤 5  最小二乘。 ( ) ( ) ( )H 1†1ˆ
FF Ω=d yΨ 。 

步骤 6  计算残差。 ( ) ( )1 1ˆ
F F FΩ= −r y Ψ d 。 

步骤 7  更新稀疏度判断。如果满足迭代停止

条件，则第一个时隙 CIR 估计完成，进入阶段二；

否则当 1
2 2

i
F

−r r≥ 时，更新稀疏度。此时如果

( )1
2 2F ε Ω>r y ，则 2+= kk ，否则， 1+= kk ，返

回步骤 2；当 1
2 2

i
F

−<r r ，稀疏度不更新，令

block FΩ = ， ( )i
F=r r ， 1+= ii ，返回步骤 2。 

阶段二： 
步骤 8  利用时间相关性，得到两个相邻时隙

在 BS 处接收到的导频之差，有 

 

( ) ( ) ( )

( ) ( )( ) ( ) ( )

( ) ( )

1

1 1

t t t

t t t t

t t

−
Ω Ω Ω

− −
Ω Ω

Ω

Δ = − =

− + − =

Δ + Δ

y y y

Ψ d d n n

Ψ d n

 (13) 

步骤 9  利用 SSP 算法计算得到差分

CIR ( )tΔd ，于是该时隙下 CIR 可以估计得到 

 ( ) ( ) ( )1t t t−= + Δd d d  (14) 

步骤 10  判断 Tt > ，若是，则该连续相关时

间下的各个时隙 CIR 估计完成，退出；否则，返

回步骤 8， 1+= tt ，开始计算下个时隙的差分

CIR。 
根据文献[17]，可以将改进的 ASSP 算法的退

出条件设置为残差的能量小于噪声的能量，即 

 ( ) ( )22 1 /10
2 2

/ 10 1F
λ

Ω< +r y  (15) 

其中，λ代表信噪比，单位为 dB。 

4  仿真结果 

为了验证本文提出的算法方案的优越性，加入

CoSaMP，进行了如下仿真，并将文献[22-23]提出

的卡尔曼滤波算法估计方案、文献[11]提出的 JOMP
估计方案、文献 [15]提出的 S-CoSaMP 和差分

S-CoSaMP 方案进行对比。本文仿真实验所采用的

环境为 AMD Ryzen 7 3700U，2.30 GHz，8 GB 
RAM，MATLAB2019a。车载通信作为物联网大场

景下的重要组成部分，选择信道模型为 ITU 扩展车

载模型。其中仿真参数设置如下，系统载波频率为

fc=2 GHz，系统带宽为 fs=10 MHz，信道长度 L = 64，
一个相关时间内 4 个时隙，即T =4，一个 OFDM 符

号的子载波数为 N = 512，天线数为M = 32。设置

相干时间持续的第一个时隙中有初始分布概率
( ) 1.01 =μ ， 信 道 稀 疏 度 为 ( ) 61 == LK μ ，
( ) ( ) ( ) ( )1t tl l+→q q 的传递概率为 61.001 =p ，使得相

邻时隙之间的抽头变化数为 101 =Kp ，即差分 CIR

稀疏度为 2 ，初始时隙的信道各抽头幅值
( ) ( )1 ~ 0,1a ，导频占比 /P Nη = ，其中 P表示子

载波用于导频传输的数量。对于改进的 ASSP 算法，

其中稀疏度更新阈值ε 控制着算法的执行速度及均

方误差性能，当ε 值设置过大时，如 0.5ε > ，则前

期迭代步长一直很大，可能会导致选择某些错误的

原子从而使均方误差上升，而ε 值设置过小，会导

致收敛速度变慢，和原始 ASSP 算法收敛速度接近，

所以经过多次仿真验证，为改进的 ASSP 算法设置

稀疏度更新阈值 0.3=ε 。 
图 4 对比了本文算法与相关文献提出算法的

NMSE 性能，其中，S-CoSaMP 利用了结构稀疏性，

NMSE性能优于文献[22-23]提及的卡尔曼滤波和文

献[11]基于 JOMP 的信道估计方案。差分 S-CoSaMP
算法由于利用了差分 CIR 更低的稀疏性，NMSE 性

能要优于 S-CoSaMP 算法。另外，本文提出的二阶

段差分估计算法的估计 NMSE 性能最好，因为在初

始时隙中，改进的 ASSP 算法运行在 ASSP 算法的

框架下，所以在一定程度上保证了估计的准确性，

同时也不必预知信道稀疏度。并且在差分 CIR 估计

阶段，由于 S-CoSaMP 算法每次原子预选时选出两

倍稀疏度大小的原子，因此会引入较大的误差，所

以通过使用SSP算法可以减少原子预选所造成的误

差，在稀疏度很低时减小了估计的 NMSE。 
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图 4  稀疏度为 7 时不同估计方法的 NMSE 与 SNR 关系比较[11,15,22-23] 

在图 5 中，比较了 3 种估计方法在导频占比为

40%和 70%下的数据速率，可以看到，传统的

CoSaMP 估计性能最差，因为没有用到 MIMO 信

道的时空联合稀疏性。另外，文献[15]中提出的

差分 S-CoSaMP 估计方案在导频占比 40%时，数

据速率要低于本文提出的二阶段差分算法，约为

0.6 bit/(s·Hz)，这是因为在导频数较低时，在差分

CIR 的估计阶段，SSP 算法由于原子预选只选择了

稀疏度个数的原子，减少了错误原子入选的可能，

增大了估计的 NMSE 性能。在导频占比为 70%时，

两种算法的数据速率基本相似，意味着在更低的导

频下使用二阶段差分算法可以取得比差分

S-CoSaMP 算法更高的数据速率。 

 
图 5  导频占比为 40%和 70%时不同估计方法下 

数据速率性能与 SNR 关系比较 

图 6 显示了 S-CoSaMP、差分 S-CoSaMP 和本

文提出的二阶段差分算法在不同稀疏度下的运行

时间对比，可以看到，运行时间 S-CoSaMP >差分

S-CoSaMP>二阶段差分估计算法。由于二阶段估计

算法在开始时隙采用改进的 ASSP 算法去自适应估

计 CIR，通过变速率增大稀疏度更新步长，所以加

快了运行的速度。另外，在差分 CIR 估计阶段，SSP
算法只需迭代稀疏度大小的次数，相比 S-CoSaMP
减少了一半，再次加快了估计的速率。 

 
图 6  SNR=10 dB，一个相关时间内不同估计方法的 

运行时间和稀疏度关系比较[15] 

图 7 显示了在 SNR 为 10 dB 的条件下，稀疏度

增大时，不同估计方法的 NMSE 变化，从图 7 中可

以看出，随着稀疏度增大，S-CoSaMP 算法、差分

S-CoSaMP 以及二阶段差分算法的 NMSE 都在逐渐

增大，其中，S-CoSaMP 算法没有利用系统时间相

关特性，所以 NMSE 性能随着稀疏度变大而降低幅

度变大。二阶段差分算法估计的 NMSE 性能在各个

稀疏度下要优于差分 S-CoSaMP 算法，这是因为当

稀疏度增大时，只是初始时隙需要估计的稀疏度变

大，而差分 CIR 的稀疏度仍旧很低，SSP 算法能够

展现出较 S-CoSaMP 算法的性能优势，同时改进的

ASSP 算法保证了初始时隙的估计 NMSE 性能，减

少了误差的累积。 
由系统模型分析可知，当用户移动速度改变

时，会引起多普勒频移发生变化，从而会影响相关

时隙间隔T 的变化。图 8 显示了在 SNR 为 10 dB 的

条件下，当相关时隙间隔T 发生变化时，不同估计

方法的 NMSE 变化情况。从图 8 中可以看出，随着

相关时隙间隔增大，各算法的 NMSE 都呈现上升趋

势。对于 S-CoSaMP 算法，其由于未利用到系统时

间相关特性，所以 NMSE 性能最差，且随着时隙增
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加，NMSE 增大较为平缓。差分 S-CoSaMP 算法和

本文提出的二阶段差分算法都利用了时间相关特

性，故 NMSE 性能较 S-CoSaMP 算法要好，而本文

提出的二阶段差分算法由于采用了自适应的估计

思路和 SSP 算法减少了误差累积，所以 NMSE 性

能更好。另外，随着相关时隙间隔变大，差分运算

的次数变多，造成前一个时隙对于后一个时隙的先

验误差累积也会变多，所以差分 S-CoSaMP 算法和

本文提出的二阶段差分算法的 NMSE 增大都较为

快速。 

 
图 7  SNR=10 dB，不同估计方法的 NMSE 与稀疏度关系比较图[15,22-23] 

 
图 8  SNR=10 dB，不同估计方法的 NMSE 与 

相关时隙间隔 T 关系比较[15] 

5  复杂度分析 

根据文献[13]对于 ASSP 算法的平均单次迭代

计算复杂度分析可知，改进 ASSP 算法的平均单次

迭代时间复杂度主要来自步骤 5 的 Moore-Penrose

矩阵求逆运算，其时间复杂度为 2
1(2 ( )O P Mk +

 3( ) )Mk ，其中 1P代表改进 ASSP 算法中发射的导频

数量，M 代表天线数量，k代表本次迭代的稀疏度

估计值，即选择原子数量大小。由于 S-SP 算法的

大致流程与 ASSP 算法相似，但是运行在已知稀疏

度 K 下 ， 故 有 单 次 运 行 的 时 间 复 杂 度
2 3

2(2 ( ) ( ) )O P MK MK+ ，其中 2P 是 S-SP 算法中的发

射导频数量，根据前文所述，在阶段一中通过适当

增加导频数量来尽可能保证初始时隙估计的准确

性，所以 1P略大于 2P 。考虑在连续相关时间的T 个

时隙中，可以得到一次二阶段估计算法大致的平均

单 次 运 行 时 间 复 杂 度 为 2 3
1(2 ( ) ( ) )O P Mk Mk+ +

 2 3
2(2 ( 1)( ) ( 1)( ) )P T MK T MKο − + − 。文献[15]中差分

S-CoSaMP 算法由于单次迭代选择 2K 大小的原子，

其平均单次运行时间复杂度为 2
1(2 (2 )O P MK +

 3 2 3
2(2 ) ) (2 ( 1)(2 ) ( 1)(2 ) )MK O P T MK T MK+ − + − 。 可

见，本文所提出的二阶段估计算法在运行时间复杂

度上有一定的减小。 

6  结束语 

本文着眼于大规模 MIMO 系统的信道估计，结

合信道的空时相关性和结构化压缩感知，在信道抽

头位置变化不大的基础上，将相邻时隙间的 CIR 做

差分，以得到稀疏度更低的信道向量，从而大大减

少发送的导频数量。在重构算法上，提出了一种二

阶段差分估计算法，在相干时间的初始时隙中，增

大发送导频数量，用改进的 ASSP 算法自适应地估

计 CIR，通过增设稀疏度更新条件，加速了估计的

速度；在差分 CIR 估计阶段，采用了 SSP 算法，通

过初选稀疏度大小的原子和回溯思想，在差分 CIR
稀疏度很低时减少了误差。仿真结果表明，所提出

的二阶段差分估计算法在估计 NMSE 性能、数据传

输速率以及算法的运行时间上优于相关的文献算

法。另外车载通信作为物联网的一个重要课题，本

文的仿真针对车载场景的仿真结果也满足了在如

今物联网大场景下信息传输的效率和质量。 
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