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摘   要：针对复杂环境下，单测量矢量(SMV)条件下的正交频分复用(OFDM)时延估计问题，该文提出了一种基

于贝叶斯自动相关性确定(BARD)的稀疏重构时延估计算法。该算法运用贝叶斯框架，从进一步挖掘有用信息的

角度入手，引入不对称的自动相关性确定(ARD)先验，融入参数估计过程中，有效提升了低信噪比(SNR)和

SMV条件下的时延估计精度。该算法首先基于OFDM信号物理层协议数据单元估计出的信道频域响应构造稀疏化

实数域表示模型，然后对模型中的噪声和稀疏系数矢量进行概率假设，同时引入自动相关性确定先验；最后根据

贝叶斯框架，通过期望最大化(EM)算法求解超参数，实现对时延的估计。仿真实验表明，该算法具有更好的估

计性能，在信噪比较高时更加贴近克拉美罗界(CRB)。同时基于通用软件无线电外设(USRP)，利用实际信号对

所提算法进行了有效性地验证。
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Abstract: Considering the problem of Orthogonal Frequency Division Multiplexing (OFDM) signal delay
estimation with only a Single Measurement Vector (SMV) in a complex environment, a sparse reconstruction
time delay estimation algorithm based on Bayesian Automatic Relevance Determination (BARD) is proposed.
The Bayesian framework is used to start from the perspective of further mining useful information, and
asymmetric Automatic Relevance Determination(ARD) priori is introduced to integrate into the parameter
estimation process, which improves the accuracy of time delay estimation under SMV and low Signal-to-Noise
Ratio (SNR) conditions. Firstly, a sparse real-domain representation model is constructed based on the
estimated frequency domain response of the OFDM signal physical layer protocol data unit. Then, probability
hypothesis for the noise and sparse coefficient vectors are made in the model, and Automatic Relevance
Determination (ARD) prior is introduced. Finally, according to the Bayesian framework, the Expectation
Maximization (EM) algorithm is used to solve the hyperparameters to estimate the delay. The simulation
experiments show that the proposed algorithm has better estimation performance and is closer to the
Cramér–Rao Bound (CRB). At the same time, based on the Universal Software Radio Peripheral (USRP), the
effectiveness of the proposed algorithm is verified by the actual signal.

Key words: Time delay estimation; Neural networks; Automatic Relevance Determination (ARD); Universal

Software Radio Peripheral (USRP)

1    引言

正交频分复用(Orthogonal Frequency Division

Multiplexing, OFDM)技术已广泛应用于各种数字

传输和通信系统中 [1]。如高清电视(High-Defini-
tion TeleVision, HDTV)、无线局域网(Wireless
Local Area Network, WLAN)和长期演进(Long
Term Evolution, LTE)等，预计仍将应用于5G移
动通信系统。OFDM信号的大量应用也催生了基于

OFDM信号的定位需求，因此大量学者对基于OFDM
信号的定位技术展开了研究。而基于时间延迟的定
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位技术因其高精度、良好的稳定性而被广泛使用。传

统的时间延迟估计算法可分为5类：相关类[2]、最

大似然类[3]、自适应类[4]、高阶累积量类[5]和子空间

类[6]。文献[7]针对OFDM多径信号的时延估计问题，

将接收信号建模为高斯自相关模型，然后推导出了

该模型下的最大似然估计算法，但是该方法需要根

据环境离线构造文中所描述的协方差矩阵，复杂度

较高。文献[8]针对LTE系统OFDM信号的特征，

提出了一种分组联合时延估计算法，该算法利用多

个样本进行组合，然后使用多信号分类(MUltiple
SIgnal Classification, MUSIC)算法的峰值搜索进

行时间延迟估计。文献[9]在OFDM-WLAN系统时

延估计中，针对MUSIC算法特征分解高复杂性的

问题，提出了一种基于传播算子(Propagator Method,
PM)的时延估计算法。但是文献[8]的方法在有限样

本，特别是单样本条件下估计性能下降，这是因为

接收信号协方差矩阵不满秩并且不能构造出完全正

交的信号与噪声子空间。尽管可以通过平滑算法实

现满秩，但是损失了有效带宽[10]，导致估计精度受限。

在众多应用场景中，由于环境、条件的限制，

无法重复大量实验以获得足够多的观测样本，只能

获得少量的观测样本，甚至单个样本。而在单样

本、低信噪比条件下，传统时延估计算法具有精度

较低与复杂度较高的缺点。文献[11]研究了单样本

条件下信号到达方向(Direction Of Arrival, DOA)
估计，在单信源、高信噪比时，传统算法估计性能

较好。但是当存在多信源时，估计性能严重下降。

在文献[12]中，针对无源雷达发射信号未知的情

况，通过马尔科夫链蒙特卡洛方法实现了单样本、

单径条件下的最大似然时延估计，然而这种方法在

马尔科夫抽样过程中趋于陷入稳定状态。与此同

时，稀疏表示是近年来备受关注的一种理论。它在

机器学习、模式识别、图像重构、编码、去噪等领

域具有广泛的应用。其中稀疏重构算法是稀疏表示

理论的一部分。文献[13]将稀疏重构贪婪类算法中

的压缩采样匹配追踪(Compressive Sampling
Matching Pursuit, CoSaMP)算法应用于OFDM信

号多径时延估计，在单样本条件下取得了不错的效

果。虽然通过回溯机制扩增缩减了支撑集，但是由

于贪婪算法的特质，其在选择能量较大的原子时，

未能够规避能量较小的原子在残差中的投影对其选

择的影响。因此估计性能会随着多径数的增加而下

降，在多径数大于1且信噪比较高时，会存在平底

效应。文献[14]针对稀疏信号重构问题，将匹配追

踪(Matching Pursuit, MP)与焦点欠定系统解算器

(FOCal Underdetermined System Solver ,
FOCUSS)算法相结合，提出了MFCOUSS算法。

文献[15]针对水声OFDM稀疏信道估计问题，使用

l1¡ l2基于 范数准则的基追踪去噪(Basis Pursuit
DeNoising, BPDN)方法，取得了优于最小平方

(Least Square, LS)算法的估计性能，但是该算法

需要选取正则化参数。

上述稀疏重构算法虽然能够提升小样本条件下

的时延估计精度，但在多径数增加时，估计精度降

低，并且并没有引入先验信息，只是单纯利用了样

本信息，所以估计精度受限。而贝叶斯方法却能够

综合利用先验信息与样本信息。其关键之处就在于

将待估计参数看作随机量，在获得样本信息之前，

认为其具有先验概率密度，从而参数的估计就可以

基于先验信息和样本信息。贝叶斯自动相关性确定

(Automatic Relevance Determination, ARD)最早

应用于确定神经网络输入变量的选择[16]。当众多的

输入变量都是在平等原则的基础上添加到神经网络

中时，由于训练样本数量的有限性，将会导致不相

关输入的偶尔出现，进而最终的预测性能会很差。

因此，如果确实包含了大量可能无关的输入，那么

必须使用不对称的先验，并且能够在训练中自动确

定未知输入的相关程度，这便是自动相关性确定。

针对单样本条件下的OFDM时延估计问题，本

文提出了一种基于贝叶斯自动相关性确定(Bayesian
Automatic Relevance Determination, BARD)
的稀疏重构时延估计算法。本文算法首先基于OFDM
信号物理层协议数据单元估计出的信道频域响应构

造稀疏化实数域表示模型，然后对模型中的噪声矢

量和稀疏系数矢量进行概率假设，同时引入ARD
先验；最后根据贝叶斯推论，通过EM算法求解超

参数，实现对时延的估计。通过仿真实验，将本文

算法与PM算法、CoSaMP算法和MFOCUSS算法

进行比较，相比于现有的单样本条件下的时延估计

算法，本文算法具有较好的估计性能。

2    数学模型

在无线定位场景中，假设辐射源和接收站之间

相对静止。则多径条件下无线电传播信道通常被建

模为式(1)给出的复数低通等效脉冲响应的形式

h(t) =
LX

i=1

ai±(t ¡ ¿i) (1)

L ai = jaij ej'i i

¿i i
jaij ¿i

'i (0; 2 )

其中， 为多径数目， 为第 条径的复衰

落系数， 为第 条径对应的传播时延。假设在1次
短暂的观测时间内复衰落系数的幅度 和时延 为

常数，随机相位 在 上服从均匀分布。

2 CM£1

OFDM信号经过信道传输、移除循环前缀

(Cyclic Prefix, CP)并做离散傅里叶变换(Discrete
Fourier Transform, DFT)之后，接收频域信号

可以表示为
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= + (2)

= diag(x 1; x 2; ¢¢¢; xM)

2 CM£1 M

2 CM£1 ¾2

其中， 表示发送的频域符

号， 为 个子载波上的信道频域响应，

为均值为0，方差为 的复高斯白噪声。

在OFDM系统中，信道频域响应估计可由子载波上

传输导频序列来获得

¹ = ( P)
¡1

P = + ( P)
¡1

P = + (3)

= ( P)
¡1

P

假设所有的导频序列都为单位功率，所以噪声

项 的统计特性不变。

定义：

¹ ,
£
¹h1 ¹h2 ¢¢¢ ¹hM

¤T 2 CM£1 (4)

, [Á(¿1) Á(¿2) ¢¢¢ Á(¿L)] 2 CM£L (5)

(¿i) = [1 e¡j2 ¢f ¿i ¢¢¢ e¡j2 (M¡1)¢f ¿i]T 2 CM£1 (6)

= [®1 ®2 ¢¢¢ ®L]
T

=
£
a1e¡j2 f c¿1 a2e¡j2 f c¿2 ¢¢¢ aLe¡j2 f c¿L

¤T 2 CL£1

(7)

= [w1 w2 ¢¢¢ wM]
T 2 CM£1 (8)

¢f其中， 为频域采样间隔，式(8)为加性高斯白噪

声矢量。

¹ = f¹¿1; ¹¿2; ¢¢¢; ¹¿Ng

= f¿1; ¿2; ¢¢¢; ¿Lg
= [Á (¹¿1) Á (¹¿2) ¢¢¢ Á (¹¿N)]

2 CM£N N

N À M > L

为了能够将稀疏重构理论应用到时延估计中，

需要对上述模型进行处理，构造相应的稀疏表示模

型。首先假设集合 构成的时延网

格覆盖了该场景下所有可能的多径信号时延值，集

合 为实际多径信号对应的时延

值。接着引入冗余字典

,  表示网格数，同时为了满足稀疏性要

求，应有 。然后定义稀疏系数矢量

¹ = [¹®1 ¹®2 ¢¢¢ ¹®N]
T

=
£
¹a1e¡j2 f c¹¿1 ¹a2e¡j2 f c¹¿2 ¢¢¢ ¹aNe¡j2 f c¹¿N

¤T 2 CN£1

(9)

其元素值满足

¹®m =

½
®k; ¹¿m = ¿k 2
0; (10)

¹ L

式(10)也可以看出稀疏系数矢量中非零元素的

位置与信号多径分量时延值存在一一对应的关系，

只要求得 中 个非0元素的索引值就能得到多径信

号的时延估计值。

则单测量矢量(Single Measurement Vector,

SMV)模型下信号的向量形式为

¹ = ¹ + (11)

¹其中， 称为冗余字典， 为观测矢量， 为噪声

矢量。式(11)为复数信号模型，为了能够在单样本

条件下充分利用有效信息，将模型从复数域变为实

数域。因为复数稀疏系数矢量的实部与虚部具有相

同的稀疏结构，在不增加运算量的前提下，可以充

分利用两部分的信息。根据复数相乘的规则，可以

将式(11)变形为

~ = ~ ~ + ~ (12)

~ =

"
Re(¹)

Im(¹)

#
2 R2M£1 ~ =

"
Re( )¡ Im( )

Im( ) Re( )

#

2 R2M£2N ~ =

"
Re(¹ )
Im(¹ )

#
2 R2N£1 ~ =

"
Re( )

Im( )

#
2 R2M£1 Re(¢) Im(¢)

~

~ ~

其中 ,  

,   ,  

。 表示矢量的实部， 表示虚

部。稀疏重构问题就是由已知的观测矢量 和确定

的冗余字典 来求解稀疏系数矢量 。

3    自动相关性确定稀疏重构时延估计算法

3.1  自动相关性确定

稀疏系数矢量的每一个元素就相当于一个潜在

可能值，并且其维度远大于观测信号的维度，即相

对于信号维度存在大量可能值，此时的估计问题实

质上是一个欠定方程的求解。在有限的样本中，由

于噪声的影响，不相关可能值的偶然出现是不可避

免的，而本文需要的是与观测矢量相关的可能值。

因此，一个解决思路是对稀疏系数矢量的元素使用

不对称的先验，表示本文认为稀疏系数矢量中各个

位置有非0值的可能性的大小。ARD正是这样一种

方法，它通过使用参数化、依赖于数据的先验分布

来规范解空间，从而有效地解决了此问题，该先验

分布可以有效地剔除冗余的可能值。

3.1.1  自动相关性确定先验假设

~ 2 R2M£1

本文使用先验分布对信号模型中的未知量进行

概率假设。假设噪声是高斯白噪声，对于噪声矢量

，其概率分布为

p( ~ j¸) = N( ~ j 2M£1; ¸
¡1

2M) (13)

¸ = ¾¡2其中， 为噪声方差的逆。

~ 2 R2N£1对于稀疏系数矢量 ，其不同元素不

相关，则ARD先验假设为高斯分布

p(~ j°) = N(~ j 2N£1; ) (14)

= diag[°] 2 R2N£2N

= [°1; °2; ¢¢¢; °2N]T
其中，矩阵 为对角矩阵，向

量 中的非负超参数控制着每个

未知稀疏系数矢量元素的方差。

3.1.2  贝叶斯推断

本文在贝叶斯网络中使用ARD方法，通过上

述的概率假设，贝叶斯网络的结构就可以确定，如
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图1所示，接着就可以利用样本信息以及先验信息

学习网络的参数，进而估计出未知参数。

° ¸为了求解超参数 和 ，可以选择后验概率密

度最大化(Maximum of the A Posterior density,
MAP)来求得其估计值，问题转化为

(^̧; °̂) = argmax
¸;°

p(¸; °j~) (15)

p(¸; °j~) p(~ ; ¸; °) =

p(¸; °j~)p(~) p(~)

很容易发现最大化 与最大化

等价，因为 与超参数无关。该问

题可进一步转化为式(16)的对数似然函数最小化问题

(¸; °) = ¡ ln
Z

p(~ j~)p(~ ; ¸; °)d~

= ¡ ln p(~ ; ¸; °)

= ln j j+ ~T ¡1~ (16)

= (¸¡1 2M + ~ ~T) 2 R2M£2M °̂ =

argmin
°

(°; ¸) °̂

其中， ，令

，当求得某个 后，稀疏系数矢量的

估计就可以通过求解其后验均值来获得

~ARD = E[ ~ j~ ; °̂;
_
¸] =

_
~T ^ ¡1~ (17)

°̂i

~ARD = [~®1; ~®2; ¢¢¢; ~®2N]T i ~®i

°̂i ~®i

°̂i ~®i

~ARD

注意到方差 的大小就代表着稀疏系数矢量的

估计 中第 个元素 的可能

值。如果 的值较大，说明 越不可能为0；如果

的值较小或等于0，说明 很有可能为0，于是该

潜在可能值就被剔除。这样最终就实现了稀疏系数

矢量 的稀疏化。

~

运用EM算法求解超参数。具体过程如下，将

当作隐藏变量，分别进行E步和M步。

~E步：求 的后验均值矢量和协方差矩阵

= E[ ~ j~ ; °; ¸] = ~T ¡1~ 2 R2N£1 (18)

= cov[ ~ j~ ; °; ¸]
= ¡ ~T ¡1 ~ 2 R2N£2N (19)

°i

°i

M步：求解式(16)似然函数的极大值，对 求

偏导并令其为0，可求得对超参数 的更新求解公式

°i Ã ¹2i + ii; 8i = 1; 2; ¢¢¢; 2N (20)

但是式(20)更新过程收敛较慢，根据文献[17]，
可以对式(16)求梯度并令其等于0，从而可以得到

基于固定点的更新公式

°i Ã
¹2i

1¡ °¡1i ii
; 8i = 1; 2; ¢¢¢; 2N (21)

¸ ¸式(16)对 求偏导可求得对超参数 的更新求解

公式

¸Ã
2M ¡ 2N +

2NP
i=1

ii

°i°°°~ ¡ ~ °°°2
2

(22)

EM算法能够保证算法收敛局部最小解，而关

于ARD算法的收敛性，文献[17]给出了更加详细的

全局收敛性的分析。

3.2  算法步骤

根据上述分析，可以将本文的时延估计算法归

纳为以下步骤：

¹ ~
(1) 根据OFDM信号物理层协议数据单元得到

信道频域响应估计 ，并转化为实数模型 ；
~(2) 划分时延网格，构造冗余字典 ；

°(0) = ~T~=(2M) ¸(0) =

var(~)

(3) 初始化相关参数： , 

；

(4) 根据式(18)、式(19)分别计算 ,  ；

°

¸

(5) 根据式(21)更新超参数 , 根据式(22)更新

超参数 ；

°°°(i+1) ¡ °(i)
°°
2 =
°°°(i)°°2 < tol

tol

(6) 判断是否满足迭代停止条件：如果满足

或迭代次数达到预先

设定的值，迭代停止；如果不满足，跳转到步骤(4)，
其中 为设置的估计精度；

°(7) 根据最终得到的 中非0值的位置与时延存

在一一对应的关系得到时延估计值。

4    实验

4.1  仿真分析

本文研究的是无线定位系统模型下的OFDM信

号的时延估计算法，为了验证本文算法的实用性与

鲁棒性，采用蒙特卡洛实验将本文算法与文献[9]中
PM算法、文献[13]中的CoSaMP算法、文献[14]中
的MFOCUSS算法以及文献[13]中CRB(Cramér–
Rao Bound)进行对比分析。根据IEEE 802.11协
议[18]，在仿真中将OFDM系统参数设置如表1所示。

为衡量算法性能，定义时延的均方根误差为

RMSEi =

vuuut 1
K

0@ KX
k=1

j¿̂ik ¡ ¿ij2
1A; i = 1; 2; ¢¢¢;L (23)

K ¿̂ik i k

¿i i

其中， 为蒙特卡罗仿真次数， 为第 条径第 次

蒙特卡罗实验时延的估计值， 为第 条径时延实

际值。所有仿真实验所用的设备为1台Win7系统、

Intel Xeon CPU(4核 3.3 GHz)的计算机。

 

 
图 1 贝叶斯推断理论框图
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L = 3 ¿1

¿2 ¿3

K = 200

仿真1　验证算法有效性：假设多径接收信号

的多径数(稀疏度) ，到达时间分别为 =100 ns,
=200 ns和 =300 ns，多径分量复衰落系数的幅

度分别为1.0, 0.8和0.6，样本数为1。在SNR=15 dB
和0 dB条件下，利用本文算法进行 的蒙特

卡罗仿真，得到时延估计值的分布图如图2所示。

由图2可以看出本文算法在单样本条件下能够有效

估计出时延。在信噪比较低时，时延估计值分布波

动范围变大，但其平均值仍然接近真实值。可以看

出本文算法在低信噪比条件下是鲁棒的。

仿真2　不同算法性能对比：将本文算法

(BARD)与PM算法、CoSaMP算法和MFOCUSS算
法以及CRB进行对比。仿真参数与仿真1相同，

SNR从–10 dB变化到20 dB，对几种算法分别进行

200次蒙特卡罗实验，绘制这些算法的RMSE随

SNR变化的曲线，并与CRB进行比较，如图3所
示。可以看出本文算法(BARD)性能优于其他算

法，更加贴近CRB，这是因为算法通过自动相关

性确定先验使得在每次迭代时都会产生一个稀疏的

解，这在稀疏系数矢量所有可能值之间产生了高效

的全局竞争，有效避免了贪婪类算法过度“贪婪”

导致的平底效应，并且当冗余字典列相关性较强

时，在局部最小值避免方面会优于贪婪类算法和

MFOCUSS算法[17]。

仿真3　不同多径数条件下估计性能比较：为

比较各个算法在不同多径数条件下对于直达径的估

计性能，将多径数设置为1～3，多径时延及复衰落

系数与仿真1相同，SNR为–10～20 dB，进行

200次蒙特卡罗实验，得到RMSE随SNR变化曲

线，如图4所示。从图4中可以看出当信噪比较高

时，本文算法在不同多径数条件下的RMSE曲线比

较接近，而其他算法在不同多径数条件下的RMSE
曲线相差较大，说明本文算法对多径数敏感性不

高。在单径高信噪比条件下，所有算法都表现出较

好的估计性能，CoSaMP算法与PM算法RMSE曲
线几乎重合，这是因为单径单样本条件下，信号与

噪声子空间正交，此时子空间类算法的确定性估计

优势凸显[19]。

 

 
图 2 时延估计值分布图

 

 
图 3 不同算法均方根误差对比图

表 1  OFDM系统参数设置

参数 数值

TFFT(¹s)FFT周期 3.2

B(MHz)系统带宽 20

子载波数(个) 64

f c(GHz)载波频率 2.4
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4.2  实际信号测试

利用MATLAB 2017中基于USRP的WLAN-
OFDM信号接收例程进行了实际OFDM信号的接

收。MATLAB 2017中的一个示例能够使用USRP

设备来实现WLAN接收器，同时能够给出两个

MAC地址通信的信道估计结果。基于此，就能利

用所提的算法估计出这两个通信节点之间的信号传

播时延，进而就能估计出距离。通过实际距离与估

计距离的比较，验证所提算法的有效性。

图5是进行实际信号采集的示意图。在一个空

旷的走廊内，发送端和接收端的距离为60 m，对

应的直达径传播时延为200 ns，共采集了50组有效

数据。对每组信道频域响应估计样本分别进行单样

本条件下的时延估计。由于PM算法以及CoSaMP
算法需要已知多径数，而本文算法在信噪比较高时

无需已知多径数，因此先利用本文算法估计出多径

数，然后进行其他算法的验证。表2是几种算法估

计结果的均值、均方根误差的比较。由于均方根误

差的计算会用到真实值，所以仅有第1条径可以计

算出均方根误差。可以看出本文算法对直达径的估

计效果较好，体现了本文算法对于实际信号时延估

计的有效性。

5    结论

在OFDM时延估计中，利用稀疏重构方法可提

升在单样本条件下的估计性能。但是现有稀疏重构

时延估计算法在信噪比较高时存在低限效应，且当

多径数增加时，估计精度下降。针对该问题，本文

基于贝叶斯方法，通过使用参数化、依赖于数据的

先验分布规范解空间，以此来剔除冗余的可能值。

通过仿真实验可以看出，所提算法与现有单样本条

件下的时延估计算法相比，具有较好的估计性能，

在不同多径数条件下都具有较高的估计精度。同

时，运用USRP平台基于实际信号验证了所提算法

的有效性。
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