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摘  要：该文采用基于概率模型的贝叶斯压缩感知方法，从最大后验概率角度，给出了压缩信道感知的一般流程。

在此基础上，利用自适应贝叶斯压缩感知将信号的重构和观测矩阵的设计结合，使这两个环节不再相互独立。同时，

提出一种基于最优观测矩阵的自适应贝叶斯压缩感知联合机制，通过减少观测矩阵的相关度以及对观测矩阵的自适

应设计，使得信道的重构效果更佳。另外可利用重构过程中得到的差错栏，对重构精确度进行衡量。仿真表明：在

相同的实验条件下，该联合机制相比传统的重构算法，具有更好的抗噪声能力和重构精度。 
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Abstract: In this paper, a common process of compressed channel estimation is given by the Bayesian Compressed 

Sensing (BCS) which is based on the probability principle of Maximum A Posteriori (MAP). In the process, signal 

reconstruction and measurement matrix design as two separate steps can be combined together by Adaptive BCS 

(ABCS). Meanwhile a joint mechanism of ABCS and optimized measurement is proposed by reducing the 

coherence and the adaptive design of measurement matrix to get a better reconstruction performance. Furthermore, 

the error bars obtained in the process of reconstruction can be used to measure the accuracy of the reconstruction. 

Simulation results show that under the same conditions, the joint mechanism shows better anti-noise ability and 

recovery accuracy than those of the traditional reconstruction algorithm. 
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1  引言  

由于无线通信的频谱资源非常紧张，这使得我

们必须采用先进的技术来有效利用宝贵的频率资源

以满足高速率大容量的业务需要；另一方面，无线

通信系统的性能受到无线信道状况的影响。因此需

要我们通过信道特征估计技术，来实现对高速率数
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据在无线信道传输过程中经历的多径衰落干扰进行

补偿，从而改善系统性能，在接收端尽可能准确地

恢复发送信号。 
事实上，在现代无线通信系统中，信道估计技

术已经得到了充分的应用[1,2]。传统的信道估计方法

主要是基于训练序列的线性最小二乘估计法(LS)。
它是一种以误差的平方和最小为准则，根据观测数

据估计线性模型中未知参数的一种基本参数估计方

法，实现较为简单，但需要使用较多的导频数量，

造成频谱资源的浪费。与传统的线性估计信道方法
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不同，近年来兴起的基于压缩感知的稀疏多径信道

估计，也称压缩信道感知[3]，其使用的压缩感知理论

(CS)打破了奈奎斯特采样定理的框架，将对信号的

采样转变成对信息的采样，这样就可以在保证信息

不损失的情况下，用远低于奈奎斯特采样定理要求

的速率采样信号，同时又可以完全恢复信号。由于

压缩信道感知技术考虑了无线多径信道的固有稀疏

性，因而可以在获得同样信道估计性能的情况下，

大大减少导频数量，提高频谱利用率。 
CS 理论包括 3 个步骤[4]：信号的稀疏表示、观

测矩阵的设计、信号的重构。其中，针对信号的重

构算法，有以正交匹配追踪算法(OMP)为主的贪婪

追踪算法，以基追踪(BP)、内点法为代表的凸松弛

法以及链式追踪、HHS(Heavg Hitters on Steroids)
追踪这类通过对信号分组测试快速重建的组合算法

等。与上述常用的压缩信道感知重构方法不同，本

文采用基于概率模型的贝叶斯压缩感知方法，并在

此基础上，利用自适应贝叶斯压缩感知将信号的重

构和观测矩阵的设计结合起来，实现对训练序列的

自适应设计。同时，从减少观测矩阵的相关度角度

出发，提出一种最优观测矩阵与自适应贝叶斯压缩

感知技术结合的联合机制用于信道估计。仿真结果

表明：在相同的实验条件下，该机制相比传统的重

构算法，如 BP，具有更好的抗噪声能力和重构精度。 
本文内容安排如下：第 2 节介绍了无线信道的

稀疏性，并对贝叶斯压缩信道感知建模；第 3 节提

出了基于最优观测矩阵的自适应贝叶斯压缩感知机

制；第 4 节给出仿真结果验证；第 5 节分析了联合

机制的计算复杂度及硬件实现；第 6 节是对全文的

总结。 

2  贝叶斯压缩信道感知模型 

2.1 无线信道的稀疏性 
在文献[3]中提到，考虑到无线多径信道的多径

时延扩展、多普勒频移、角度扩展等信道特性，将

无线信道建模为 
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其中W 表示基带信号的物理带宽，T 表示基带信号

对应的符号周期， maxL W τ⎡ ⎤= ⎢ ⎥ 表示在信道扩展中可

分辨时延的最大数值， max /2M Tν⎡ ⎤= ⎢ ⎥ 表示在信道扩

展中可分辨多普勒频移的最大数值， maxτ 表示信道

的最大时延域扩展， maxν 表示信道的最大多普勒域

扩展， ,R TN N 分别表示接收、发送天线数。这样，

无线信道模型就可以被看成时空信号参数   ( , ,T W  
  , )R TN N 的 4 维傅里叶级数。 

    令基于虚拟到达角、出发角、时延、多普勒频

移的采样间隔分辨率为 1/ , 1/ ,R R T TN Nθ θΔ = Δ =  
1/ , 1/W Tτ νΔ = Δ = ，这样，式(1)分别在角度、

时延、多普勒域与物理多径环境的采样相对应，就

可以用采样点的信道系数 ( , , , )h i k l m 来表征对应的

相关多径信道集。实际中遇到的许多物理信道，其

非零信道系数 { ( , , , )}h i k l m 的数量远远小于最大多

径数，可以被认为是稀疏的。而物理信道的这种固

有稀疏性，才使得利用 CS 理论来对稀疏多径信道

进行估计是有意义的。 
2.2 贝叶斯压缩信道感知模型 [5 7]−  

下面，我们参照文献[5,6]中提及的贝叶斯稀疏

重构思想，将其运用到稀疏多径信道估计中，建立

起相应的贝叶斯压缩信道感知模型。假定待估计的

M -项稀疏信道为h，训练序列为x ，在接收端接收

到的信号为y ，则 
= ⊗ +y x h n             (2) 

其中⊗表示卷积，n 为零均值的加性高斯白噪声。 
现对式(2)两端进行K 点 FFT 变换后，可得 

diag( )= ⋅ + = + = +Y X Fh N X Fh N h NΦ (3) 

其中 , ,Y X N 分别为 , ,y x n的傅里叶变换， diag( )X
为X 的对角化， F 为相应的傅里叶变换矩阵，

diag( )= X FΦ 作为压缩感知的观测矩阵部分。 
参照文献[8]，由于N 为零均值加性高斯白噪声

对应的傅里叶变换，因而，N 从统计特性来看，仍

然具有零均值高斯分布的特性，假定 2(0, )σN ∼ N ，

则 

{ }20
0 2

0

1
( , ) exp

22 /
Kp

α
α

π α
= − −Y |h Y hΦ  (4) 

其中 0
2α σ−= 。 

由 2.1 节分析，我们知道h为一N 维稀疏向量，

可以假定它服从拉普拉斯的先验稀疏分布[9]，这里为

了研究方便，假定它服从零均值的高斯先验稀疏分

布[5,6]，即 
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其中 1
iα
− 为h中各个分量的方差。 

此时，通过式(3)，可知，Y 亦为一服从 0 均值

的高斯分布。 
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其中 1 2diag( , , , )N=A "α α α , 1 1 T
0( )α− −+I AΦ Φ 对应
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为Y 的方差。 
根据概率论模式，可得后验概率： 
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T 1
0( )α −= +AΣ Φ Φ                        (8) 

T
0α= Yμ ΣΦ                             (9) 

其中，式(8)，式(9)对应为式(7)中求得的h 的方差

和均值，均为 0,αα 的函数。 
在接收信号Y 、观测矩阵Φ已知的情况下，根

据最大后验概率准则，所求h 必须使得 0( | , )p αY α
最大化，也即 0max lg ( | , )p αY α ，参照文献[5]推导

过程，可得 

{ }new 2/ ,   1,2, ,i i i i Nα γ μ= ∈ "         (10) 

2new
0 21/ i

i

Kα γ
⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= − −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
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其中 1i i iiγ α−� Σ , iiΣ 是Σ中第 i 个对角线元素。 
    由式(10)和式(11)可以看出， 0,iα α 为 ,μ Σ的函

数。而通过式(8)，式(9)，我们知道 ,μ Σ又为 0,iα α
的函数，由此可见，对 0,iα α (或者 ,μ Σ )的求解过程

实际上是一个不断循环自我迭代的过程。这样，我

们就可以通过设定一个迭代收敛条件，使得 0,iα α 通

过不断的迭代循环直至收敛。最后，通过式(9)求得

待估计稀疏信号h 的估计值，以式(8)求得的 iiΣ 作

为估计值精确度的差错栏(error bars)，用于衡量重

构精确度的一个标准。 

3  基于最优观测矩阵的自适应贝叶斯压缩
感知机制 

3.1 自适应贝叶斯压缩感知 

传统的压缩感知重构算法中，观测矩阵 =Φ  
T

1[ ]Kr r" 无法做到自适应，但是贝叶斯压缩感知可

以通过计算相关的差错栏，自适应地调整 kr 即实现

对训练序列的自适应设计以达到减少h 的不确定性

的目的。另外差错栏的计算还可以用来决定需要多

少观测值进行可靠的压缩感知重构。比如，当不确

定性变化很微小时，我们就可以认为此时已经是在

重构噪声部分N 了，因而自适应感知就可以停止

了。 

根据文献[10]，定义h的微分熵为  
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其中c 是与Φ独立的常数。 
设 T

1K+r 为观测矩阵Φ 新加的第 ( 1)K + 行，而

new( )I h 是观测矩阵更新后的h的微分熵。我们需要

选取最优的 T
1K+r 使得 new( )I h 最小。 

根据 Sylvester 行列式，有 
T

new 0 1 1
1

( ) ( ) lg 1
2 K KI I α + +

⎡ ⎤= − +⎢ ⎥⎣ ⎦h h r rΣ    (13) 

其中 0α 和Σ是基于之前K 行的观测矩阵算出来的。 
为了使 new( )I h 最小，也即使得 T

1 1K K+ +r rΣ 最大

化。由于 
T T

1 1 1 1 1Cov( ) Var( )K K K K K+ + + + += =r r r h r YΣ   (14) 

所以为使 T
1 1K K+ +r rΣ 最大化，需要选取 1K+r 使得期望

中的 1K+Y 的方差最大。 
为了使得这个过程能够通过自我学习自适应，

我们对Σ进行特征值分解，从中选取对应的单位特

征向量作为 1K+r 。此时，式(14)可以写成 
T T

1 1 1 1K K K i K iλ λ+ + + += =r r r rΣ        (15) 

iλ 为Σ中单位特征向量 1K+r 对应的特征值。为了使

式(15)最大化，我们应选取Σ中最大特征值对应的

单位特征向量作为 1K+r 。 
    通过上述操作，便可以实现对观测矩阵的自适

应设计，将信号的重构和观测矩阵的设计结合起来，

使这两个环节不再相互独立，达到减少h 不确定性

的目的。 
3.2 最优观测矩阵与自适应贝叶斯压缩感知联合机

制 
在 2.2 节中，我们提到传统的贝叶斯压缩感知

过程，通常选取一K N× 的随机高斯矩阵作为观测

矩阵Φ，在接收端利用贝叶斯稀疏重构的思想重构

出稀疏信道h 。而对于自适应的贝叶斯压缩感知过

程，考虑到这个过程能够对训练序列进行自我学习

设计，我们通常取 /2K N⎢ ⎥ ×⎣ ⎦ 的随机高斯矩阵作为初

始观测矩阵 0Φ ，并在此基础上，通过自我学习训练，

得到最终的观测矩阵 1Φ 和信道估计值h。 
    事实上，针对观测矩阵Φ部分，文献[11]指出信

号完全重构的前提是观测矩阵不会把两个不同的

M -项稀疏信号映射到同一个采样集合中，即要求从

观测矩阵中任意抽取的K 个列向量构成的矩阵是非

奇异的。另外，在文献[12]中，也得出结论：当观测

矩阵相关度越小，估计误差就越小，估计值越接近

真实值。因此，对观测矩阵的选取，应尽量保证选

取的观测矩阵的列向量相关性较小。 
从这个角度出发，本文引入最优观测矩阵的思

想，提出一种最优观测矩阵与自适应贝叶斯压缩感

知相结合的机制，该联合机制的流程图如图 1 所示。

相比于一般的自适应贝叶斯压缩感知流程，该联合 
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图 1 联合机制流程图 

机制增加了图 1 虚线框中的环节，即对 /2K N⎢ ⎥ ×⎣ ⎦ 的

初始观测矩阵  0Φ 先进行优化处理，减少其列向量的

相关性，得到最优初始观测矩阵  2Φ 。然后再在此基

础上，运用自适应贝叶斯压缩感知的思想，通过边

检测边自我学习，得到最终观测矩阵  3Φ 和信道估计

值h。其中，观测矩阵  0Φ 列向量之间的相关系数为

=G T
 0  0Φ Φ 中的非对角线元素值。现假定可以容忍

的相关性系数值为 t ，则对上述观测矩阵 0Φ 定义 t -

相关系数如下： 

1 , ,
0

( )

( )
ij

i j k i j
t

g t

u
n

≤ ≤ ≠

≥

=
∑

Φ         (16) 

其中( )ijg t≥ 为矩阵  0Φ 中绝对值大于等于 t 的非对

角线元素，n 为矩阵  0Φ 中绝对值大于等于 t 的非对

角线元素个数。这样，观测矩阵列向量之间的相关

系数中绝对值大于等于容忍系数 t 的算术平均值就

可以由式(16)来表征。为了让观测矩阵列向量的相

关性减少，从统计意义上讲，也即让式(16)中的

 0( )tu Φ 减少，我们采用类似文献[13]中为了减小期望

字典的互相关性而获得格拉斯曼框架的方法，在每

一次迭代运算中，针对 ijg 进行如下收缩运算：  
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其中，衰减因子 γ 取 0 1γ< < 。 

参照文献[13,14]，可得具体算法迭代过程如下： 

设置初始观测矩阵  0
K NR ×∈Φ 为任意高斯随机

矩阵，程序重复次数 iter 以及缩小因子 γ (按照经验

值，取门限值 0.1t = ，衰减因子 0.85γ = ，循环次

数 iter 10= )。 

步骤1 归一化：将矩阵 0
kΦ 的每一列归一化，

得到 l 0
k

Φ 。 

步骤2 计算格兰姆矩阵： l lT
0 0( )
k k

k =G Φ Φ 。 

步骤3 设置容忍门限 t ：即选择 kG 中非对角

线元素大于 t 的元素。 

步骤4 更新格兰姆矩阵 kG ，记新矩阵为 lkG 。 

其中元素

,             

sign( ),   

,               

ij ij

ij ij ij

ij ij

g g t

g t g t g t

g t g

γ

γ γ

γ

⎧⎪ ≥⎪⎪⎪⎪⎪= ⋅ > ≥⎨⎪⎪⎪⎪ >⎪⎪⎩

。 

步骤5 降秩操作：对 lkG 应用奇异值分解

(SVD)，通过取对角阵的K 个元素，从而使 lkG 的秩

降为K 。 
步骤6 求得 1

0
k+Φ ：通过对 lkG 分解得 1

0
k+Φ ，

使 l 1 T 1
0 0( )k k

k
+ +=G Φ Φ , 1

0
k+Φ 为K N× 的矩阵。 

步骤7 重复以上步骤 iter 次，得到最终的观

测矩阵 iter
0Φ ，即 2Φ 。 

其中，针对步骤 6，在已知 lkG 求取 1
0
k+Φ 的过程，

可以先对 lkG 进行相似对角化： 
l T T 1/2 T 1/2 1 T 1

0 0( ) ( )k k
k

+ += = =G P P P PΛ Λ Λ Φ Φ (18) 

式(18)中，Λ为格兰姆矩阵 lkG 的特征值所组成的对

角阵，P中列向量为Λ中的特征值元素对应施密特

正交化后的特征向量。  
通过上述的迭代运算，一个原始的任意高斯随

机矩阵 0
K NR ×∈Φ 就可以被优化成一个列向量的互

相关系数更小的随机矩阵。 
    下面，为了说明最优观测矩阵与自适应贝叶斯

联合机制能够很好地减小观测矩阵的相关性，我们

参照文献[12]，定义 T=G Φ Φ 中的最大非对角线元

素值为观测矩阵Φ的相关度，通过在仿真中对观测

矩阵 1Φ 和 3Φ 相关度的比较来进一步阐述。 

4  仿真验证 

在相同参考长度K 和信噪比SNR的条件下，比

较传统的 BP 重构算法、贝叶斯压缩信道感知方法、

自适应贝叶斯压缩信道感知方法以及基于最优观测

矩阵的自适应贝叶斯压缩信道估计方法对稀疏信道

重构的效果，即比较其归一化均方误差MSE 。这里，

归一化均方误差MSE 定义为 

i
2

2

Num 2

1
2

1
Num

MSE
m

l
m

l

=

−
=

∑ h h

h
       (19) 

其中Num为仿真次数，取为 1000 次。imh 为某一次

仿真实验的信道估计值，h为信道的真实值，MSE

的单位为 dB。 
    仿真 1  为了比较各种算法在低信噪比环境下

的重构效果，设定信道h 维度 100N = ，稀疏度为

20T = ，接收信号维度 K 固定取为 70，信噪比

SNR 0 15 dB= ∼ ，仿真结果如图 2 所示。 
由图 2 可以看出，在低信噪比环境中，传统的

BP 重构方法估计误差最大，这是因为采用 BCS 重

构方法，一来在迭代循环 iα 过程中，当出现 iα = ∞



第 10 期           肖小潮等： 一种基于最优观测矩阵的自适应贝叶斯压缩信道感知联合机制                      2303 

时，意味着对应的 ih 分量为零，通过对 ih 置零，并

将观测矩阵Φ中对应列向量剔除，可以起到一定的

去噪效果，实现对真实信道h 的更好匹配，二来压

缩感知的重构过程，本身是一个求取最小 0A 范数的

问题，而越来越多研究表明[15]，BCS 比起求最小 1A
范数方法(如 BP)，能够更好地实现对最小 0A 范数问

题的匹配。 
所有压缩信道估计方法的重构误差随着信噪比

的增加而呈准线性减小，估计效果受信噪比影响较

为稳定，其中自适应贝叶斯重构曲线的震荡性是由

于观测矩阵的产生是随机的；另外，在相同观测序

列维度K 、信噪比SNR的时候，本文机制比自适应

贝叶斯重构误差更小，恢复效果更好，并且随着

SNR的增加，恢复效果的差距将进一步被拉大，这

正是由于前面提到的观测矩阵相关度对恢复重构效

果造成的影响。 
通过表1 ，我们发现通过采用本文机制，对自

适应贝叶斯重构方法中的初始观测矩阵 0Φ 进行优

化，最终可以得到相关度更低的观测矩阵，从而更

好地实现对信道的估计。 
仿真 2  为了观察观测序列长度对各种算法恢

复效果的影响，我们将信噪比SNR固定取为10 dB， 

观测序列长度 50 80K = ∼ ，仿真效果如图 3 所示。 
观测矩阵相关度比较示于表 2。 

由图 3 可以看出，所有压缩信道估计方法的重

构误差随着观测序列长度的增加而呈减小趋势。而

在仿真试验中，我们发现当观测序列长度 80K ≥  
4T= ，此时，再增加观测序列的长度，信道估计性

能改善程度变得很小，将没有意义，只会降低系统

吞吐量。这是由于压缩信道估计是基于信道的稀疏

性进行的，其本质是对欠定方程进行求解，随着观

测序列的增加，欠定方程将逐渐不再欠定。 

图 4 为 70,  SNR 5 dBK = = 时 4 种重构算法的

重构效果比较图，仿真实验过程中，BP 重构出来的

非零分量数为信道h维度 100N = ，而各种 BCS 重

构方法重构出来的非零分量数在稀疏度 20T = 左

右，由此也间接说明了贝叶斯压缩重构相对 BP 重

构具有一定的去噪效果。 

5  计算复杂度 

为了研究本文机制的计算复杂度，我们对本文

机制的信道估计运行时间进行统计分析，并将其与

BP 重构算法、贝叶斯重构算法、自适应贝叶斯重构

算法的 CPU 运行时间进行比较。虽然算法的 CPU 

 

图 2 70, SNR 0 15 dBK = = −                            图 3 SNR 10 dB,  50 80K= = −  

4 种重构算法的重构误差比较图                             4 种重构算法的重构误差比较图 

表 1 观测序列长度K 70,= SNR 0 15 dB= ∼ 时观测矩阵相关度比较 

SNR(dB) 
 

0 3 6 9 12 15 

自适应贝叶斯观测矩阵 0.3968 0.4541 0.5098 0.5367 0.5420 0.5355 

本文机制 0.3414 0.3829 0.4341 0.4493 0.4556 0.4540 

表 2  SNR 10 dB= ，观测序列长度K 50 80= ∼ 时观测矩阵相关度比较 

 观测序列长度 K 

 50 55 60 65 70 75 80 

自适应贝叶斯观测矩阵 0.6181 0.6030 0.5851 0.5748 0.5619 0.5490 0.5234 

本文机制 0.5534 0.5400 0.5115 0.4992 0.4693 0.4516 0.4287 
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图 4 4 种重构算法的重构效果比较图 

运行时间不能严格地用于定义算法复杂度，却可以

在一定程度上对算法的计算复杂度做出描述。这里，

我们的仿真运行环境为 2.53 GHz 英特尔 i5 双核处

理器、3 GB 内存 Win7 系统下的 MATLAB 2008 b。
仿真中将各算法在相同观测序列长度K 、不同信噪

比SNR下的运行时间进行统计平均，给出了各算法

随观测序列长度K 的变化对应的计算时间如图 5。 
由图 5 可以看出，随着观测序列长度K 的增大，

各种重构算法的 CPU 运行时间均呈增大趋势，其

中，BP, BCS 方法的运行时间增大幅度较小。而本

文机制相比于自适应贝叶斯算法，由于存在对观测

矩阵的优化过程，对信道估计性能的改善，使得重

构算法的收敛速度更快，运行时间更短。然而对观

测矩阵的优化和自适应设计这两个环节的存在，也

使得本文机制在改善信道估计效果的同时，对比 BP, 
BCS 重构方法，计算时间大大增加，计算复杂度大

大增大。 
从硬件实现角度来看，对比于 BP, BCS，本文

机制也会由于上述两个环节，尤其是对观测矩阵的

自适应设计过程，而给硬件实现的灵活性带来一定 

 

图 5 4 种不同重构算法的 CPU 运行时间 

的不便。考虑到 3.1 节中提到的，对观测矩阵的自

适应设计旨在使得 T
1 1K K+ +r rΣ 最大化，我们可以通过

预先设置一个字典\，在每次自适应设计的过程中，

不再对Σ进行特征值分解等操作，而是直接从字典

\中选取使得 T
1 1K K+ +r rΣ 最大化的向量，即 

{ }T
1 1 1max ,   K K K+ + + ∈r r r \Σ       (20) 

从而可以大大减小硬件的实现复杂度。当然，如何

从硬件实现复杂度出发，寻找到实现本文机制的更

佳方法，也是我们后续需要进一步学习的重点。 

6  结束语 

本文采用基于概率模型的贝叶斯压缩感知算

法，从最大后验概率的角度，介绍了算法形成的思

想。在此基础上，利用自适应贝叶斯压缩感知将信

号的重构和观测矩阵的设计结合起来，使这两个环

节不再相互独立。同时，从减少观测矩阵的相关度

出发，提出基于最优观测矩阵的自适应贝叶斯压缩

感知技术用于信道估计，通过减少观测矩阵的相关

度以及对观测矩阵的自适应设计，使得信道的重构

效果更佳，另外可以利用重构过程中得到的差错栏，

对重构精确度进行衡量。仿真表明：在相同的实验

条件下，该联合机制相比传统的重构算法，具有更

好的抗噪声能力和重构精度。此外，在对观测矩阵

进行自适应优化处理时，由于存在迭代循环过程，

造成估计时延的增长。如何在不降低已有的重构效

果的基础上进一步减少估计时延，降低硬件实现复

杂度，将是我们后续工作关注的重点。 
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